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RESUMO

Neste trabalho descreve-se uma metodologia para sintese e otimizacdo de circuitos
digitais, usando a teoria de algoritmos evolutivos e como plataforma os dispositivos
reconfigurdveis, denominada Hardware Evolutivo do inglés- Evolvable Hardware —
EHW. O EHW, tornou-se viavel com o desenvolvimento em grande escala dos
dispositivos reconfiguraveis, Programmable Logic Devices (PLD’s), cuja arquitetura e
funcdo podem ser determinadas por programacdo. Cada circuito pode ser representado
como um individuo em um processo evolucionario, evoluindo-o através de operacgdes
genéticas para um resultado desejado. Como algoritmo evolutivo, aplicou-se o Algoritmo
Genético (AG), uma das técnicas da computacdo evolutiva que utiliza os conceitos da
genética e selecdo natural. O processo de sintese aplicado neste trabalho, inicia por uma
descricdo do comportamento do circuito, através de uma tabela verdade para circuitos
combinacionais e a tabela de estados para os circuitos seqlienciais. A técnica aplicada
busca o arranjo correto e minimizado do circuito que desempenhe uma funcdo proposta.
Com base nesta metodologia, sdo implementados alguns exemplos em duas diferentes

representacOes (mapas de fusiveis e matriz de portas logicas).

Palavras-chave: Hardware Evolutivo, Sintese de Circuitos Digitais, Algoritmo Genético,

Circuitos Combinacionais, Maquina de Estados.



ABSTRACT

In this work was described a methodology for optimization and synthesis of digital
circuits, which consist of evolving circuits through evolvable algorithms using as
platforms reconfigurable devices, denominated Evolvable Hardware (EHW). It was
became viable with the large scale development of reconfigurable devices, whose
architecture and function can be determined by programming. Each circuit can be
represented as an individual within an evolutionary process, evolving through genetic
operations to desire results. Genetic Algorithm (GA) was applied as evolutionary
algorithm where this technique evolvable computation as concepts of genetics and natural
selection. The synthesis process applied in this work starts from a description from the
circuits behavior. Trust table for combinatorial circuits and state transition table for
sequential circuits were used for synthesis process. This technic applied search the correct
arrange and minimized circuit which response the propose function. Based on this
methodology, some examples are implemented in two different representations (fuse maps

and logic gate matrices).

Key-words: Evolvable Hardware, Synthesis of Digital Circuits, Genetic Algorithm,

Combinatorial Circuits, State Machine.
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1 INTRODUCAO

A Computacdo Evolutiva é uma area de estudo que trabalha com algoritmos
inspirados em aspectos essenciais da evolucdo natural e os aplica na solucdo de problemas
nas mais diversas areas do conhecimento humano, principalmente, com o propdsito de
otimizacdo de diferentes aspectos de projetos, através de seus algoritmos inteligentes, como

Redes Neurais, Algoritmos Evolutivos, Logica Fuzzy dentre outros.

Na categoria algoritmos evolutivos (MICHALEWICZ, 1996), apresentam-se
varios tipos que recebem denominacBes diferentes de acordo com certas particularidades:
Algoritmo Genético-AG, Programacdo Genética-PG, Program¢do Evolutiva-PE , Estratégias
Evolutivas-EE, entre outros. Estes algoritmos estdo baseados na selecdo natural,

recombinacdo de material genético e a mutacéo.

O Algorigmo Genético tem sido aplicado a uma variedade de problemas, sendo
uma importante ferramenta em maquina de aprendizagem e otimizacdo de fungdes, através do
uso de estratégias inteligentes de busca. Baseia-se no principio da selecdo natural, de forma
qgue os individuos melhores dotados tém maiores chances de sobreviver a um ambiente
competitivo. As caracteristicas especificas definidas pelo conteddo genético (gene) do
individuo determinam sua capacidade de sobrevivéncia. A evolucdo dos individuos da-se com
a utilizacdo dos operadores de recombinacéo e mutagcdo. O AG tem sido mais utilizado devido
sua simplicidade e aplicagdes relacionados a otimizacdo e sintese de sistemas (TOMASSINI,
1997).

Dentro do contexto de sintese de projeto, neste trabalho utilizam-se os AGs e 0s
dispositivos reconfiguraveis projetados nos anos 80, para compor o conceito de Hardware

evolutivo- EHW do inglés Evolvable Hardware .

Os circuitos evolutivos ou EHW sdo projetos de circuito que podem ter sua

arquitetura e fungdes modificadas de maneira dindmica e autbnoma de forma a atender as
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mudangas no meio, diferindo dos circuitos tradicionais cuja estrutura e fungdes sao fixadas na
fabricacdo. EHW tem como caracteristica principal, a adaptacdo de hardware para sistemas
como o0s rob6s que apresentam comportamento dinamico, tornando-se vidvel com o
desenvolvimento em grande escala dos dispositivos reconfiguraveis, FPGA’s (Field
Programmable Logic Arrays), CPLD’s (Complex Programmable Logic Devices), etc. Os
dispositivos reconfiguraveis, podem ter sua arquitetura e funcdo determinadas por algoritmos
evolutivos, basta para isso codificar de forma adequada as portas logicas através de uma
representacdo cromossomica. Portanto, EHW utiliza algoritmos evolutivos e dispositivos
l6gicos programaveis e vem sendo usado no desenvolvimento de projeto de circuitos
analogicos e digitais. Em Zebulum et al. (ZEBULUM et al., 1997) encontram-se 0s primeiros

estudos em sintese de circuitos digitais.

A seguir apresenta-se 0s objetivos da tese, metodologia utilizada , descrigéo e

organizacéo do trabalho.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é a Sintese de Circuitos Digitais, abrangendo circuitos
combinacionais e sequenciais usando a teoria de Circuito Evolutivo. Esta terminologia
envolve a utilizacdo do AG usado para a otimizacdo e/ou sintese de circuitos (KOZA et al.,
1997; LOUIS e RAWLINS, 1991; THOMPSON et al., 1996).

Mostra o desempenho desta técnica em projetos de circuitos digitais e um
algoritmo calibrado, que é usado para gerar alguns exemplos de projeto, tendo como
conhecimento prévio sua tabela verdade.

Portanto, o objetivo maior € a obtencdo de novas ferramentas de projeto de
circuitos, competitivas com o estado da arte em eletronica digital e baseadas unicamente na
computacdo evolutiva. Além disso, busca-se obter métodos de sintese de circuitos que
tenham pouca dependéncia do conhecimento prévio do circuito, diferindo das técnicas usuais

de projeto.
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1.2 METODOLOGIAS EVOLUTIVAS

A metodologia investigada nesta dissertacdo abrange os mecanismos de selecéo,
recombinacdo e mutacdo, além do uso de uma representagdo cromossémica com portas
I6gicas , onde o alvo é a convergéncia do algoritmo para um circuito correto e otimizado
baseado em (COELLO et al., 2001).

1.3 DESCRICAO E ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo apresenta o conceito de circuito evolutivo e investiga sua utilizacdo na
sintese de circuitos digitais. Os algoritmos genéticos implementados incluem sistemas com
memoria genética, usam representacdo fixa, e a evolucdo € tratada como uma funcdo de um
unico objetivo. Sistemas evolutivos com memdria genética sdo realizados através da
preservacao e re-utilizacdo de material genético.

Estuda-se a evolucdo dos circuitos digitais por portas logicas conforme Coello e a
idéia da introducdo de fios, para a otimizacdo do circuito. Mostra-se ainda a representacdo por
mapa de fusiveis (MANTOVANI e OLIVEIRA, 2004). Essas representacdes sdo utilizadas no
estudo da sintese de circuitos combinacionais basicos como somadores e decodificadores e
em circuitos sequenciais , como detetores de seqtiéncia e contadores .

Para validar as simulagdes efetuadas foram realizados testes na placa UPX2 — fabricante
Altera (ALTERA, 2006) que contém o circuito integrado EPF10K70RC240-4 da familia Flex
10K do mesmo fabricante .

Esta dissertacdo possui além deste, o capitulo 2 que apresenta um breve levantamento
sobre 0 AG e seus operadores. O capitulo 3 que apresenta uma revisdo bibliogréfica
mostrando os caminhos tracados por esta teoria e sua aplicabilidade atual.e descreve a técnica

do circuito evolutivo.

As técnicas aplicadas no trabalho fazem parte do capitulo 4. No capitulo 5 apresenta-
se 0s exemplos implementados e os resultados obtidos , simulagdes e circuitos . Finalmente,

no capitulo 6 sdo apresentas as conclusdes e sugestdes para futuros trabalhos.



15

2. ALGORITMO GENETICO

Neste capitulo descreve-se 0s algoritmos genéticos, que sdo procedimentos computacionais
empregados na solucdo de problemas que executam otimizacdo, através de um processo de
aprimoramento de um conjunto de solucgdes, e seus operadores inspirados na evolugédo

bioldgica natural.

2.1 INTRODUCAO

Desenvolvidos por John Holland visando criar programas de computador com as
caracteristicas dos mecanismos naturais para aplicar em processos adaptativos, hoje o0s
algoritmos genéticos tem encontrado sua maior fonte de aplicacdo na area de otimizacé&o,
particularmente em problemas em que o tamanho e/ou complexidade do espaco de busca
torna inviavel a utilizacdo de técnicas convencionais.

Na literatura encontram-se trés classes de métodos de busca ou otimizagdo, 0s
baseados em célculo, aqueles baseados em enumeracgdo e os aleatdrios. Os métodos que se

baseiam em calculo computam o gradiente da funcdo a ser otimizada. Os métodos de
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enumeracdo, que amostram todos os espacos de busca , séo eficientes somente quando usados
com técnicas que usam localidade. Os métodos de busca aleatéria empregam, em geral, a
comparagdo entre um ponto gerado aleatorio e outro gerado previamente, retendo o melhor.
Estes métodos representam a melhor solugdo apenas para problemas em que o espago de
busca é extremamente grande e complexo.

Por outro lado, os Algoritmos Genéticos (AG’s) diferem das técnicas descritas
acima pelo fato de trabalharem uma populacéo de solucBes e de usarem regras de transicdo
probabilisticas. Além disso, ndo necessitam de nenhuma informacéo adicional sobre o espaco
de busca (emprego de derivadas, por exemplo). Diz-se que os algoritmos genéticos sdo
considerados cegos quando empregados em sua forma mais pura (GOLDBERG, 1989).

Os algoritmos genéticos estdo baseados no principio da selecdo natural, onde 0s
individuos melhor dotados tém maiores chances de sobreviver a um ambiente competitivo e
somente estes repassam suas caracteristicas aos seus descendentes.

Os algoritmos genéticos, assim como na evolucao biologica, se utilizam de alguns
operadores como selecdo, crossover (cruzamento) e mutacdo e da aplicacdo de uma funcao de
avaliacdo de aptiddo. Em cada geracdo, o algoritmo busca sua evolugéo visando uma solucgéo
6tima para um determinado problema.

Por sua caracteristica robusta, esta técnica de otimizacdo vem sendo empregada
em diversas areas de conhecimento como otimizacdo de problemas numéricos e
combinatoriais, escalonamento de tarefas, desenvolvimento de layouts (modelos) para
circuitos, aprendizagem de maquinas, etc. (ZEBULUM, 1999).

Tipicamente, como no processo de evolucdo natural, para resolver um problema
de otimizacdo, os AG’s empregam um conjunto de configuracGes iniciais (populacGes de
individuos) de tamanho constante (ou variavel) que representam as solu¢des candidatas para
0 problema. Estas configurac@es ou individuos sdo geralmente codificadas em cadeias ou
strings binarios. Todos os individuos da populacdo sdo classificados pela qualidade de sua
correspondente funcao objetivo ou funcdo de fitness.

Cada elemento da populagdo melhor qualificado ou que apresenta alto fitness tem
maior probabilidade de gerar os elementos da nova populacdo. A nova populacdo é obtida
através dos operadores recombinacdo e mutacdo. Esse processo termina quando é obedecido
o critério de parada que pode ser o melhor individuo ou um ndmero fixo de geracdes. O
algoritmo genético € ilustrado pelo fluxograma apresentado na Figura 2.1 e os detalhes de
cada fase no fluxograma sdo apresentados no restante deste capitulo.
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Gera a populagio inicial

|

Avvalia oz individuos da populacio mucial

:

> Selecio e Recombinacio

'

Mutacio

'

Avalia oz individuo: da nova populacio

Criterio de parada
convergiu?

Figura 2.1 — Fluxograma do Algoritmo Genético.

2.2 GERACAO DA POPULACAO INICIAL

A populagdo inicial é formada por candidatos a solucéo do problema podendo ser
gerada aleatoriamente ou ndo, o importante é garantir a diversidade da populacdo e a
expansdo da area de busca. Algumas experiéncias (TOMASSINI, 1997) indicam que quando
a populacdo inicial é gerada de maneira aleatéria hd um esfor¢co computacional maior do que,
quando se emprega uma populacdo inicial gerada por meios de estratégias baseadas no
conhecimento do problema sob estudo. Portanto, 0 método de geragdo da populacdo ird

depender da complexidade do problema, e da inviabilidade do esfor¢co computacional.
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A geracdo da populacdo envolve a representacdo do problema ou mapeamento das
possiveis solugdes presentes no espaco de busca em uma estrutura de dados que possa ser
manipulada computacionalmente. Tipicamente, os AG’s codificam possiveis solucdes em
palavras binarias, ou cromossomos em um sistema biolégico, de tamanho fixo ou variavel. No
caso da representacdo de tamanho fixo frequentemente usada nos algoritmos evolutivos, o
tamanho de cromossomo, Tc € constante. Sistemas evolutivos com representacdo variavel séo
aqueles em que o tamanho do cromossomo varia ao longo do processo evolutivo e/ou entre

individuos de uma populagéo.

Os AG’s , na forma como foram inicialmente concebidos, utilizam representacao
binaria de tamanho fixo (GOLDBERG, 1989), ou seja, cada posic¢ao ou alelo do cromossomo
é representada por um bit, e o nimero de genes permanece constante ao longo do processo
seletivo. Apesar desta definicdo em representacdo binaria nos AG’s, atualmente é bastante
usual a utilizacdo da representacdo inteira, onde cada posicdo de um cromossomo pode
assumir k diferentes nameros inteiros. A variavel k é denominada de alfabeto de
representacdo. Portanto, o alfabeto e o tamanho da representacdo determinam o tamanho do

espaco de busca, dado por k', onde Tc é o tamanho do cromossomo (ZEBULUM, 1999).

Esta pesquisa emprega a representacdo inteira de tamanho fixo onde o
cromossomo (ou genotipo) é visto como uma colecdo de genes, onde um gene é constituido
por uma ou mais posicdes do cromossomo. Definindo a variavel r como o nimero de posicdes

do gene e n 0 numero de genes do cromossomo, o tamanho do cromossomo, Tc é dado por:

Tc=nxr (2.1)
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2.3 FUNCAO DE AVALIACAO

A maioria dos problemas de interesse pratico deve atender a multiplos objetivos,
uma vez que diversas especificacbes devem ser levadas em consideracdo. Porem, quando
apenas um critério deve ser atendido, a determinacdo da funcdo de avaliacdo de aptiddo

(funcdo objetivo) é simples. Este critério € representado por uma funcéo objetivo.

Uma funcdo de avaliacdo resulta em um escalar como medida de desempenho de
um determinado individuo, portanto sdo necessarios métodos de conversdo de uma medida de

aptidao vetorial em um escalar.

2.4 OPERADOR DE SELECAO

O operador de selecdo € um componente essencial de AG’s . Um mecanismo de
selecdo é caracterizado pela presséo seletiva ou intensidade de selecdo que o mesmo introduz
no algoritmo genético. Dentre os principais mecanismos de selecdo encontra-se na literatura a
chamada selecdo proporcional, por torneios, com truncamento, por normalizacdo linear e por

normalizacdo exponencial.

No caso da selecdo proporcional, a probabilidade de um individuo ser

selecionado é simplesmente proporcional ao seu valor de aptidao, isto é:

f (2.2)

onde p, € a probabilidade de selecdo de um individuo i, f, € a aptiddo do mesmo, N é o

tamanho da populacdo e M € aptiddo média da populacdo. Este método de selecdo
proporcional gera “super” individuos e competicdo proxima. O primeiro ocorre quando um
individuo apresenta uma aptiddo bem maior que a dos restantes, ocasionando uma
convergéncia rapida do algoritmo. O segundo problema ocorre quando individuos apresentam
aptiddes semelhantes, mas ndo idénticas; neste caso, a intensidade de selecdo pode ser bem

menor do que a desejavel.
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Na selecdo por torneio, um grupo de t individuos é aleatoriamente escolhido, e o
individuo de melhor aptiddo é selecionado. Neste caso observa-se por estudos realizados, que

a pressdo seletiva aumenta, a medida em que o numero de individuos t no torneio, aumenta.

Na avaliagdo dos cromossomos neste trabalho, definem-se as configuragdes candidatas
a gerar descendentes. Os descendentes sdo escolhidos realizando-se t jogos sendo que t é
igual ao numero n de individuos da populacdo. A cada jogo foram escolhidos x individuos e
a configuracdo vencedora dentre esses é aquela que tem a funcdo objetivo de melhor

qualidade.

No mecanismo de sele¢cdo por truncamento, dado um limiar T, apenas os T melhores
individuos podem ser selecionados. Cada um desses individuos apresenta a mesma
probabilidade de selecdo. Neste caso, é observado que a pressdo seletiva diminui a medida em
que T aumenta (ZEBULUM, 1999).

No método de selecdo por normalizacdo linear, ordenam-se os individuos
inicialmente de acordo com sua aptiddo. A seguir, estes valores sdo alterados de acordo com a
posicdo relativa de cada individuo. Ao melhor individuo é atribuida uma aptidédo de valor 7" e
ao pior individuo uma aptiddo 7. Estes dois valores sdo determinados pelo usuario, mas
originalmente este método prevé que as condi¢des " =2-n" e 1~ >0 devam ser atendidas.
Os demais individuos tém valores de aptiddo linearmente distribuidos onde 7~ e r"de
acordo com sua oposicao relativa na ordenacdo (ZEBULUM, 1999).

Finalmente, o0 método de selecdo por normalizacao exponencial as probabilidades de

selecdo da cada individuo seguem uma funcdo exponencial. Esta probabilidade é dada pela

formula:

c-1 . (2.3)

pi =— 1C , |€{1,,N}

onde c determina o grau de exponencialidade da funcao, podendo variar de 0 até 1.

Este trabalho baseia-se em uma das mais comuns que é a selecdo por torneio e que

apresenta pequeno esfor¢o computacional.
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2.5 OPERADOR DE RECOMBINACAO (CROSSOVER)

Este operador inspira-se na idéia de recombinacdo de material genético.Trés tipos
de crossover sdo usualmente utilizados em AG’s, o crossover de um ponto, de 2 pontos e 0
crossover uniforme. No primeiro, 0s cromossomos sdo cortados em um determinado ponto
escolhido de forma aleatéria, € 0s segmentos sdo trocados. Para o crossover de dois pontos,
dois pontos séo aleatoriamene escolhidos. No caso de crossover uniforme, a contribui¢éo de
cada genitor na formacdo dos descendentes € determinada por um padréo aleatorio , o que
equivale a criacdo de diversos pontos de corte. Os dois primeiros tipos de crossover
preservam caracteristicas codificadas nos cromossomos. O crossover uniforme possui a
capacidade de combinar quaisquer padrbes de bits, mas apresenta mais chances de destruir
boas caracteristicas dos cromossomos (ZEBULUM, 1999). Geralmente o0 crossover &

aplicado com uma alta taxa - tr , acima de 60%.

Neste trabalho foi implementada a recombinagdo de um simples ponto a cada
dois cromossomos selecionados, que consiste em determinar um ponto de cruzamento de
maneira aleatoria entre 1 e (k — 1) para uma configuracao de k elementos, e trocar as parcelas
a direita do ponto de cruzamento entre as duas configuragdes, conforme mostra a Figura 2.2.
Cumpre lembrar que a recombinagdo s é efetivada se um numero gerado aleatoriamente for
menor que a taxa de recombinacao, tr definida pelo usuario. Caso contrario, 0S Cromossomos
selecionados serdo apenas repassados para a proxima geracdo ou iteracdo. A taxa de

recombinacdo especifica de forma aleatoria, a porcentagem de configuracdes que devem ser

cruzadas.
Ponto de recombinacéo

Antes da Cromossomo 1

recombinacéo Cromossomo 2 0 |1 |0 jo |O O |1 |1 |1 JoO
Ponto de recombinacéo

Apés  a [Cromossomol’ |0 |1 Jo JoO

recombinacéo Cromossomo 2’ 0O o J1 1 |1 |oO

Figura 2.2 — Recombinacao entre 0s cromossomos “pai” e “mée”,
ponto de recombinacédo = 4.
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2.6 OPERADOR DE MUTACAO

Depois da selecédo e crossover , todos 0s novos individuos da populagéo sofrem a
aplicacdo deste operador. O operador de mutacdo tem carater exploratorio, dispersando a
populacdo através do espaco de busca. A taxa de execucdo deste operador determina a
probabilidade com que € aplicado em uma posic¢do particular de um cromossomo. Ao ser
aplicado, um novo valor ¢é escolhido de forma aleatdria, dentro dos limites do alfabeto da
representacdo utilizada, para o alelo em questdo. Na literatura de AG’s (GOLDBERG, 1989),
este operador é aplicado com taxas baixas, em torno de 0,1% por posi¢do do cromossomo.
Outros trabalhos vem demonstrando que em determinadas aplicagdes, 0 aumento desta taxa
para valores entre 1 e 5%, melhora o desempenho dos AG’s .

O operador de mutacdo é importante porque mantém a diversidade da populacdo e a
variabilidade dindmica dos programas em evolucdo. A mutacdo aplicada nos exemplos é do
tipo indutiva, recomendada quando se trata de representacdo numérica dos elementos (genes)
que formam o cromossomo. Neste tipo de mutagdo, toma-se um cromossomo e aleatoriamente
¢ alterado somente um elemento através de acréscimo ou reducdo de uma unidade. A
guantidade de genes a serem alterados é definida conforme a taxa de mutacdo t., que é
determinada de forma estocéstica. Para o caso da codificagdo binaria o operador mutagéo
simplesmente troca o valor da variavel. Se a varidvel escolhida for “0”, troca-se para “1” e

vice-versa, conforme Figura 2.3.

Antes da
. Cromossomo 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
utacio. | [0 oo MM o[0T 1[0]
Ponto de mutacdo
Depois da
. Cromossomo 1’ 0 1 0 0 0 0 1 0 0
mutago. | [0 [iToToMMo[0[1[0]

Figura 2.3 — Mutag&o no cromossomo.

Finalmente, depois da aplicacdo destes operadores substitui-se a populacéo antiga pela
nova populacdo. Esta substituicdo pode ser total ou parcial. No Gltimo caso, apenas 0s piores
individuos sdo substituidos, recebendo o nome de Steady - State Reproduction. Mas, outra

estratégia vem sendo empregada com sucesso em diversas aplicacBes e foi adotada neste
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trabalho que é o elitismo, ou seja, 0 melhor cromossomo de cada geracdo € copiado para a

proxima.

2.7 CRITERIO DE PARADA

O critério de parada controla o término dos algoritmos evolutivos. Portanto, este
critério dependera basicamente do problema a ser tratado. Tendo por base alguns resultados
experimentais (ZEBULUM, 1999), pode-se citar alguns critérios empregados com éxito tais
como, um ndmero maximo de iteragdes, individuos com fungdo objetivo satisfatdria, uma

combinacao desses critérios ou qualquer outro que satisfaca as especificacdes do problema.
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3 HARDWARE EVOLUTIVO E ASINTESE DE CIRCUITOS

O desenvolvimento de técnicas novas como o0s algoritmos evolutivos que tem por
base a evolucdo bioldgica natural, trouxeram aos pesquisadores uma ampla area de pesquisa e
fonte de solucdes para problemas de diferentes complexidades. Dentre essas novas técnicas
estdo os circuitos evolutivos que utilizam dispositivos reconfiguraveis e algoritmos evolutivos
para executar tarefas em diversos tipos de aplicacdes, como reconhecimento de padrdes
(HIGUCHI et al., 1999; IWATA et al., 1996), adaptacdo on-line (KEYMEULEN et al., 1997,
HIGUCHI et al., 1999), controle (THOMPSON, 1995), e apresenta-se como uma alternativa
para sintese e otimizacéao de circuitos eletrénicos complexos também encontrados na literatura
(MANDERICK e HIGUCHI, 1997; HEMMI et al., 1995; YAO e HIGUCHlI, 1997).

Neste capitulo, faz-se uma revisao bibliografica sobre o circuito evolutivo até os
dias atuais e suas perspectivas de desenvolvimento. Em seguida, apresenta-se uma breve
explanacdo sobre os circuitos evolutivos com suas caracteristicas principais, tipos de
dispositivos, representacdo e a aplicacdo na sintese de circuitos digitais, tema central desta

dissertacéo.

3.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os primeiros trabalhos utilizando algoritmos genéticos na sintese de circuitos
digitais foram propostos por Louis e Rawlins em 1991 (LOUIS e RAWLINS, 1991). Nestes,
0s AGs sdo utilizados na amostragem de um espaco de busca contendo um circuito de forma e
tamanho arbitrarios. O AG emprega operadores de recombinacdo especializados para
direcionar o espago de busca. Foram implementados como caso de estudos, um detector de
paridade de 5 bits e um somador de dois bits.
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(KOZA, 1992; KOZA et al., 1997) utilizam programacdo genética em sintese de
circuitos digitais combinacionais, em exemplos como multiplexadores e detectores de
paridade.

Vieram outros trabalhos nesta area de pesquisa (HIGUCHI et al., 1994; KITANO,
1996), que abordavam a evolugéo de circuitos combinacionais frequentemente utilizados em
sistemas digitais, como os exemplificados anteriormente.

(IBA et al., 1997), desenvolveram uma aplicacédo utilizando algoritmos evolutivos
na sintese de detectores de paridade e multiplexadores, mapeando os circuitos em FPLAs
(Field Programmable Logic Arrays). Os FPLAs tém a sua estrutura limitada a portas l6gicas
AND e OR, porém neste procedimento 0s circuitos sintetizados podem ser diretamente
implementados em dispositivos existentes comercialmente.

(HIGUCHI et al., 1999), aplicaram evolucdo de circuitos digitais na area de
reconhecimento de padrées. O trabalho de (KAJITANI et al., 1998) aplica circuitos evolutivos
no controle de uma prétese de méo. Usa o AG para sintetizar um circuito digital diretamente
em uma arquitetura PLA (Programmable Logic Array) (SANCHES, 1996) através de uma
sequéncia de padrdes de entrada, sinais elétricos musculares, e o circuito sintetizado, chip
evolutivo, gera saidas utilizadas no controle da mao artificial.

(IWATA et al., 2001), implementam um dispositivo com a técnica evolutiva onde
a arquitetura em hardware de um AG, uma légica reconfiguravel e uma l6gica de controle sdo
programadas dentro do mesmo dispositivo. Este experimento foi aplicado para controlar os
seis movimentos de uma prétese de méo, por exemplo, abrir e fechar a méo, virar a méo para
a direita e esquerda, e os movimentos de flexdo e extensdo. Este trabalho viabiliza aplica¢des
gue necessitam de intervencdes on-line na reconfiguracao de hardware.

(SUSHIL, 1993) utiliza o algoritmo genético para realizar a ligacdo de portas
I6gicas e sintetizar um circuito combinacional otimizado, usando a representacdo em niveis, e
a substituicdo de portas logicas por fios, sem a perda de sua funcionalidade original.

O Algoritmo Genético também € utilizado em (COELLO et al., 2001) com um
tamanho varidvel de cromossomos, obtendo os circuitos na condi¢do de portas légicas. Onde
compara seus resultados com a otimizacdo através do Mapa de Karnaugh e o Método de
Quine-McCluskey, além de configurar os cromossomos tanto em bindrios como numeros
inteiros.

Em (MANTOVANI et al., 2004) relata a sintese de circuitos usando a técnica de
hardware evolutivo e reconfiguracdo em dispositivos PLAs usando representacdo por mapa de

fusiveis e o algoritmo genético.



26

(TYRREL et al., 2004) mostra um algoritmo evolutivo aplicado no controle
direcional de um robd, adaptando seu hardware para evitar colisdes ou falhas acusadas por
SEeus sensores.

Em (CAMPOS et al., 2004) foi desenvolvido um EHW que utiliza a programacéo
genética e cromossomos formados por expressfes simbdlicas LISP com comprimentos
variaveis, para a obtencdo de projetos de circuitos I6gicos combinacionais simples, como
detectores de nimeros primos de 4 e 6 bits.

(JEWAJINDA; CHONGSTITVATANA, 2006) mostram um algoritmo genético
modificado denominado COCGA (Cooperative Compact Genetic Algorithms) realizando um
método de processamento paralelo para varios AG compactos. Esses AG compactos evoluem
com dois individuos e realizam os operadores genéticos de forma a manter uma constante
evolugdo. Com isso mostram melhorias tanto na qualidade do resultado como na velocidade
de convergéncia.

(STOMEDO et al., 2006) propdem um algoritmo desenvolvido para a aplicacdo em
PLA’s com mecanismos de avaliacdo, selecdo e recombinacBes proprios para a sintese de
circuitos. O processo se inicia com a criagdo do cromossomo baseado na estrutura de
dispositivos reprogramaveis. O processo de validacdo é fundamentado na tabela verdade do
circuito a ser desenvolvido e a selecdo utiliza dois estagios, no primeiro estagio sdo
selecionados os melhores individuos para participarem da recombinacéo e no segundo estagio
é realizada uma mistura entre o restante da populacéo para completar a proxima populacao na
evolucdo. Com uma codificacdo binaria e aplicacdo extrinseca revela-se um algoritmo
genético que realiza a sintese de circuitos l6gicos com poucas iteragdes (138 em média) e
reduz o circuito proposto em 40%.

(KITANO, 1996) codifica os circuitos no modo matricial denominado por ele de
grammar encoding method, e mostra que os resultados séo diretamente afetados pelas
alteracdes no fendtipo e genotipo.

(KAJITANI et al., 1996), propdem a utilizacdo de cromossomos de tamanho
variado para a evolugdo do hardware, o que possibilitou a evolugédo de circuitos
combinacionais e 0 reconhecimento de padrao.

(KEYMEULEN et al., 2000) aborda sistemas com tolerancia a falhas usando a
técnica de circuito evolutivo com a codificacdo dos cromossomos em binarios para serem
aplicados ao FPTA (Field Programmable Transistor Array). Aplica selecdo, recombinacdo de

um simples ponto e a mutagdo apenas complementa o alelo selecionado.
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(HEREFORD, 2004) também utiliza a técnica EHW para a detec¢do de falhas,
mas em sensores de temperatura. O algoritmo genético béasico implementado usa
recombinacdo, mutacdo, e selecdo proporcional (rollete wheel).

Em (LEE et al., 2000) é apresentado um trabalho com programacgdo genética
aplicada de forma on-line (no préprio hardware) para 0 movimento de robds, salientando as
dificuldades de realizar o operador de recombinacéo e a codifica¢do por arvore genética.

Aplicado a nanotecnologia (VILELA NETO et al., 2006) relata 0 EHW em trés
diferentes aplicacOes: sintese de transistores moleculares simulados no software SPICE,
sintese e otimizacdo de QCA ( Quantun-dot Cellular Automata) e a otimizacdo de Diodos
Organicos Emissores de Luz - OLED ( Organic Light-Emitting Diodes). Mostra que a técnica
do EHW é viavel para tratar de dispositivos organicos como o OLED.

Em resumo, as aplicagbes do EHW se concentram em reconhecimento ou
classificacdo de padr@es, tolerdncia a falhas, sintese de projetos digitais ou analdgicos,
controle e robdtica sendo também utilizado em VLSI (Very Large Scale Integration)
(ZEBULUM et al., 1997).

A abrangéncia dos temas citados forneceu os subsidios necessarios para o
desenvolvimento desta pesquisa, e proporcionou conhecimentos através de experimentos, para

que novas aplicacOes sejam realizadas.

3.2 HARDWARE EVOLUTIVO

Hardware Evolutivo é uma teoria baseada em algoritmos evolutivos e dispositivos
l6gicos programaveis e vem sendo usada no desenvolvimento de projeto de circuitos
analogicos ou digitais onde s@o crescentes a sintese e otimizacao de circuitos complexos.

Denomina-se Hardware Evolutivo ao circuito que modifica sua propria estrutura e
comportamento por interagdo com o meio. Utilizam algoritmos evolutivos (EA) como seu
mecanismo principal de adaptacdo e os dispositivos reconfiguraveis, como plataforma de
evolugdo (HIGUCHI et al., 1993; YAO e HIGUCHI, 1997).

Dispositivos reconfiguraveis tipicos sdo 0s que consistem de um conjunto de
portas AND e OR, como o PLA (Programmable logic Array) e o FPGA (Field programmable
Gate Array).

Sdo considerados algoritmos evolutivos, o Algoritmo Genético (AG),

Programacdo Genética (PG), Programacdo Evolutiva (PE) e Estratégia Evolutiva (EE). Mais
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detalhes destes algoritmos sdo encontrados em (ZEBULUM, 1999). Na tabela 3.1 séo
resumidas as caracteristicas principais de cada um destes algoritmos. Todavia, um dos mais

utilizados para evoluir circuitos € o Algoritmo Genético (ZEBULUM et al., 1997). Neste

trabalho foi utilizado o algoritmo genético como técnica evolutiva.

Tabela 3.1 — Caracteristicas dos algoritmos evolutivos (VON ZUBEN e CASTRO, 2004).

AG EE PE PG
Representacéo Cadeias binarias Vetores reais Vetores reais Arvores
Auto-adaptacao Nenhuma Desvio padréo e co- Desvio padréo e Nenhuma

variancias coeficiente de
correlagdo
fitness Valor escalonado da | Valor da funcdo Valor (escalonado) da Valor escalonado
funcdo objetivo objetivo func¢do objetivo da func&o objetivo
Selecéo Probabilistica Deterministica Deterministica Probabilistica

Recombinacéo

Principal operador

Diferentes variaces,

Nenhuma

Um dos operadores

importante para a auto-
adaptacédo

Mutacao Operador secundario | Principal operador Unico operador Um dos operadores

O circuito evolutivo considera a arquitetura de bits de um dispositivo
reconfiguravel como um cromossomo para um AG, que busca por uma estrutura otimizada de
circuito.

O cromossomo do AG, ou arquitetura de bits, programa um dispositivo
reconfiguravel durante a aprendizagem genética, devido a este fato os EHW podem ser
considerados como um circuito adaptativo on-line.

Sdo vérias as definicBes e classificacdes propostas por inUmeros pesquisadores,
para o processo do hardware evolutivo, mas todas elas mostram um consenso que é
apresentado em (ZEBULUM et al. 1997), e que podem ser resumidas em trés topicos:

1. Processo de Avaliacdo do Hardware;

2. Algoritmo Evolutivo;

3. Dispositivos para a Evolucéo;

Processo de Avaliacdo do Hardware

A avaliacdo do hardware pode ser feita de forma extrinseca ou intrinseca. No
modo intrinseco a evolugdo acontece no dispositivo reprogramavel, sendo repassados e

avaliados os cromossomos no hardware. Em outras palavras, a avaliacdo é feita com base no
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comportamento dos individuos ao serem carregados nos dispositivos reconfiguraveis. Esse
método também é chamado de on-line, e apresenta a vantagem de ser mais rapido e nao
necessitar de nenhum modelo de simulacéo.

Para o caso do hardware extrinseco, a avaliacdo é feita via software, em outro
ambiente e ao término do processo de evolugdo € repassado somente o melhor cromossomo

ao PLD, ou seja, o0s circuitos sdo avaliados através de simuladores.

Algoritmo Evolutivo

O algoritmo evolutivo caracteriza a estratégia evolutiva usada para evolucdo do
EHW. As quatro formas artificiais de evolucdo do hardware mais comuns sdo o algoritmo
genético, a programacdo genética, programacdo evolutiva e a estratégia evolutiva, ja
apresentadas na tabela 3.1. Mas, existem outras diferentes formas de algoritmos evolutivos
que sdo VGA’s ( Variable Length Chromosomes Genetic Algorithms) e PGA's ( Production
Genetic Algorithms), porém pouco utilizadas (ZEBULUM et al., 1997).

Dispositivos para a Evolucdo

Dispositivos para evolugdo ou plataforma do EHW conforme a definigéo séo
utilizados os circuitos légicos programaveis como PLD’s simples, CPLD (Complex
Programmable Logic Devices) ou FPGA’s (Field Programmable Logic Arrays). Mais
recentemente, outros dispositivos programaveis estdo sendo usados, por exemplo, o FPTA
(Field-Programmable Transistor Arrays) (KEYMEULEN et al.,, 1997), FPAA (Field-
Programmable Analog Array) ou circuitos integrados dedicados ASICs( Applications Specific

Integrated Circuits) ou seja, projetado para um determinado usuario.

3.3 SINTESE E OTIMIZACAO DE CIRCUITOS

Para atender o aumento da complexidade de projetos dos circuitos tanto
analogicos quanto digitais, € crescente 0 aumento das pesquisas na area de sintese e
otimizacdo de cicuitos. Cada vez mais, busca-se por ferramentas eficientes, ndo somente para
implementacdo de fungBes e a minimizacdo do circuito, mas também para otimizar fatores
como tempo de execucdo e comercializacdo do projeto. Os circuitos evolutivos, que aliam

dispositivos reconfiguraveis e técnicas modernas de otimizagdo fornecem uma alternativa
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interessante, baseadas na computacdo evolutiva, competitivas com o estado da arte em
eletronica.

Os sistemas evolutivos tém sido aplicados a otimizacdo de circuitos integrados, a
partir de um projeto inicial do circuito funcional, mas ndo otimizado, fornecido como entrada
em problemas como otimizacdo de funcBes logicas; mapeamento em dispositivos l6gicos
programaveis; roteamento global; floorplanning (ZEBULUM, 1999). Estas aplicacfes tem
demonstrado eficiéncia em termos de qualidade de solucdo, embora raramente sejam
competitivas em termos de tempo de execucao.

A disponibilidade de uma grande quantidade de simuladores para realizar
experimentos extrinsecos e a disponibilidadede dos dispositivos programaveis (FPGAS),
motivam a sintese de circuitos digtais e a otimizacdo de funges ldgicas.

A sintese de um circuito inicia-se pela descricdo de um problema, ou de sua
especificacdo funcional, buscando-se uma topologia adequada para aplicacéo pratica, escolha
de tipos e valores de componentes, e se for o caso, a otimizacdo do circuito (topologia
minima).

A sintese de circuitos mostra-se como uma tarefa mais complexa do que a de
otimizacdo, uma vez que envolve aspectos fisicos, técnicos e econdmicos, tornando complexa
a modelagem do problema.

Os métodos tradicionais para projetar circuitos l6gicos combinacionais
minimizados, dentre eles, Mapas de Karnaugh - MK, Karnaugh (1953), Quine-McCluskey,
McCluskey (1956), programa ESPRESSO que utiliza Quine McCluskey, etc. realizam a
sintese a partir de uma tabela verdade, fornecendo circuitos otimizados em numero de portas e
variaveis de entrada para as portas.

Os dois primeiros métodos serviram como base de comparacdo para os testes
realizados nesta pesquisa.

Nesta dissertacdo, avalia-se o desempenho do hardware evolutivo extrinseco
aplicado a sintese de circuitos digitais combinacionais basicos, que realize uma determinada
funcdo, a partir de uma tabela verdade ou expressao logica equivalente, usando um algoritmo

genético.
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3.3.1 Métodos de Minimizacdo Classicos

Mapas de Karnaugh

E um processo de minimizacdo de funcdes booleanas que faz uso de uma
representacdo grafica, baseando-se na tabela verdade. Torna-se uma tarefa ardua e com
grandes chances de erros ao minimizar fungdes com 6 ou mais varidveis, pois seu resultado
depende da experiéncia de quem executa a busca das paridades a serem cobertas
(implicantes). Para ilustrar este processo apresenta-se na Figura 3.2 um exemplo de
minimizacdo pelo mapa de Karnaugh. A Figura 3.1 mostra a representacdo em portas logicas
da funcéo original (1) e da fun¢do minimizada (2).

ABDHCD+ABCHD (1)

ﬁLD‘**D*}

[ [ C+aAB+D" (DY

Figura 3.1 - Representagdo em portas I6gicas

A figura 3.2 mostra como foi feita a minimizacgdo dessa fun¢do no MK.



32

D
9 12 5 1
1 1 1 1
?u-_._______l_ﬁ_ 4 1}
_'_,_,_.--"'"_'_'_F -‘_‘_'_"‘-h-._,_‘_‘_'
/""H 1 1 1 1 H‘“\

Figura 3.2 — Mapa de Karnaugh

3.3.2 Método de Quine-McCluskey

Esse processo minimiza as fungdes em forma de soma de produtos através de um
método tabular. Sua busca baseia-se na geracdo de todos os implicantes, 0 que aumenta
exponencialmente a sua complexidade conforme aumentam as variaveis de entrada.

A minimizacdo pelo método de Quine-McCluskey baseia-se no seguinte
algoritmo:

1. Produzir a expansdo dos mintermos (na forma padrdo da soma de produtos) para a
funcao a ser minimizada;

2. Eliminar tantas literais quanto possiveis pela sistematicade  XZ + XZ" = X;

3. Utilizar um grafico de implicantes primos para selecionar um conjunto minimo de
implicantes primos que quando em forma de soma de produtos juntos, produzem

uma minimizacdo que contém o numero minimo de literais.

3.3.3 Programa ESPRESSO

E um processo computacional de minimizacdo de fungbes booleanas,
fundamentado no método de Quine-McCluskey, que realiza a cobertura do problema sem a
necessidade de gerar todo o conjunto de implicantes primos, reduzindo assim o tempo

computacional. O programa I& um arquivo de entrada com a representacao légica do conjunto
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de equacOes booleanas compativel com o padrdo Berkeley como ilustrado na Figura 3.3 e a
execucdo do programa é por linha de comandos em ambiente DOS. Tais comandos, definem
0s métodos a serem aplicados na minimizacdo dentre as opc¢des disponiveis do programa
(MCGEER et al., 1993).

i4 ¢<———Quantidade de entradas
.0 3 «———Quantidade de saidas
0000 000

0001 001

0010 010

0011 011

0100 001

0101 010

0110 011 <——— Tabela verdade
0111 100

1000 010

1001 011

1010 100

1011 101

1100 011

Figura 3.3 — Arquivo de entrada no padrédo Berkeley.

3.4 REPRESENTACAO

A representacdo € um fator critico quando se utiliza a técnica evolutiva e esta
relacionada a forma com que os circuitos sdo codificados em um cromossomo. Uma
representacdo incorreta pode levar a solugdes invalidas ou infactiveis e ndo atender as
especificages iniciais do projeto.

Pode-se usar uma representacdo direta onde a cadeia de bits especifica a
conectividade e funcGes de diferentes componentes de hardware do circuito (frequentemente a
niveis de portas) ou representacdo indireta onde o cromossomo é representado como arvores
ou simbolos gramaticais, usados para gerar circuitos, caso de Programacdo Genética
(CAMPOS et al., 2004).

Portanto, neste trabalho sdo apresentadas trés formas de representacdo diretas,
uma que utiliza soma de produtos das variaveis ldgicas da funcdo combinacional, onde os
cromossomos sdo codificados em uma colecdo de genes para representar todos 0s possiveis
produtos de variaveis l6gicas completas ou néo.

A Figura 3.4 ilustra essa codificacdo, que mostra trés numeros possiveis para 0
gene. O ‘0’ que é o complemento da varidvel, 0 ‘1’ que € a presenca da variavel e 0 ‘2’ que

representa a auséncia de uma determinada varidvel, definindo assim o alfabeto ou espaco
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cromossomial em 3° onde 3 é o nimero de genes e 9 é o nimero total contido no

Cromossomao.

Funcéo booleana W——> ;¢ +a'b+a’.b.c’

/

Genes nul:{>‘l‘l‘l‘ ‘0‘1‘2‘ ‘0‘1‘0‘

Cromossomo m——>| 111012010

Figura 3.4 — Representacdo através de funcdes booleanas (soma de produtos).

Uma outra forma de representacdo que pode ser usada é a codificacdo do circuito
por portas l6gicas onde um cromossomo representa as entradas e as funcgdes ldgicas por
nameros inteiros, necessaria a subdivisdo do cromossomo em niveis que determinam o
circuito.

A Figura 3.5 ilustra esta representacdo através de um exemplo de circuito l6gico
em trés niveis, sendo definidas cinco portas ldgicas de duas entradas (AND, NAND, OR,
NOR e XOR) codificando-as de 0 a 4, determinando oito entradas possiveis de E1 até E7 e
uma saida. As entradas podem ser sinais vindos de um sinal externo. A quantidade de niveis e
0 nimero de portas para cada nivel sdo determinados pelo projetista.

Com essa representacdo por numeros inteiros e portas ldogicas, diminui a

guantidade de genes do cromossomo e com isso aumenta a eficiéncia do algoritmo.
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Primeiro nivel Primeiro nivel [entradal, entrada2, natureza da porta]
Entradas Demais camadas [natureza das portas]
EO [0,7,0] ’
Segundo nivel Natureza das Portas: 0 — AND

E7 [2] 1-NAND
2-0R
3-NOR

E4_D_ 4-XOR

El 14,1,0] [4] saida

Saica
) ) <—> 24 —>

v

EG_D[G%E]

E5 [3] Primeiro nivel
El_} Segundo nivel
E3 [1,3,1]

Figura 3.5 — Mapeamento entre circuitos e cromossomos (ZEBULUM et al., 1997).

O terceiro exemplo de codificagdo mostrado é a forma de mapeamento de fusiveis
encontrada em (HIGUSHI et al., 1993) que se baseia na arquitetura de um dispositivo 16gico
programavel - Programmable Logic Array (PLA), formado internamente de uma matriz de
funcBes AND-OR programaveis e conexdes de fusiveis, sendo capaz de representar qualquer
funcdo combinacional, como mostrado em Mantovani (MANTOVANI e OLIVEIRA, 2004).

A Figura 3.6 mostra a idéia desta representacdo para um circuito ldégico
combinacional, o decodificador com duas entradas (A0, Al) e quatro saidas (YO, Y1, Y2,Y3).
As conexdes ou fusiveis (fj) compdem as linhas de fusiveis (po, p1, P2, P3). Segue uma

representacdo binaria que define zero (0) como um fusivel inativo e um (1) para ativo ou

ou fusivel f; intacto

@ - Conexdo feita ou
fusivel f; queimado

(€

conectado.

Mo ! Matriz OR
& VNN

Y ; Representacdo cromossomica
p .
K-9—@—X D K—K—@—XK 01010001011000101001010010101000
P2 ﬂ f0=0, flzl... f32=0
QK K@

) X—@—K—X
ps_' L D @ - Conex&o programavel

Y3

Y. Y: Yo

Figura 3.6 — Mapeamento de fusiveis e sua representacdo cromossémica
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Por simulacdo do mapa de fusiveis ou pontos de conexao, é efetuada a avaliacéo
(fitness) do AG como se fosse o préprio circuito. Esta representacao restringe-se as aplicacfes
em circuitos combinacionais que sdo descritos por somas de produtos ou conjuntos completos
e a avaliacdo é feita somente por sua tabela verdade ou aspecto funcional do mesmo.

Para o dimensionamento do mapa de fusiveis s@o necessarias as especificacdes do
circuito, ou seja, do numero de entradas n, do nimero de termos produto k e o nimero de
saidas m. A quantidade de conexdes programaveis no plano de entrada é igual 2.n.k e no

plano de saida e igual a k.m ou um total de nimero de genes no cromossomo igual a

Ng=2-n-k+k-m (3.2)

Em outras palavras n determina a quantidade de buffers inversores, k a quantidade
de portas AND e m determina o nimero de portas OR.

Encontram-se na literatura de sintese de circuitos, outros modelos de
representacdo, como por exemplo usando transistores, (ZEBULUM, 1999) e expressoes
simbolicas Lisp, para uso em programacédo genética, (CAMPOS et al., 2004). A escolha do

modelo pode ser baseada na complexidade do circuito que se deseja projetar.
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4 REPRESENTACAO E TECNICAS DE SOLUCAO ABORDADAS

Neste capitulo serdo mostradas as técnicas de solugdo envolvendo a representacao
e os tipos de operadores para implementar o Algoritmo Genético, aplicadas na sintese de

circuitos combinacionais e sequenciais abordadas nesta dissertacéo.

Inicialmente, foram realizados estudos para a sintese de circuitos a partir de uma
representacdo por mapas de fusiveis conforme mostrado no capitulo anterior. Este tipo de
representacdo por ser aplicada a dispositivos légicos programaveis, nao realiza uma

otimizacdo do circuito.

Buscando ndo somente a sintese, mas também a otimizacdo de circuitos mais
complexos optou-se por usar portas logicas, e uma codificacdo binéria, conforme proposto por
(COELLO et al. 2001; SUSHIL, 1993).

Com o objetivo de melhorar o desempenho do AG, usou-se também uma
representacdo por portas logicas e codificacdo por nimeros inteiros. No texto que segue, sao

mostrados os algoritmos para as técnicas mencionadas.

4.1 IMPLEMENTACAO POR MAPAS DE FUSIVEIS

A implementacdo por mapas de fusiveis simula a arquitetura interna de um PLA,
gue possui no seu interior uma matriz de funcbes AND-OR programaveis, sendo capaz de
representar qualquer fungdo combinacional. Outros dispositivos l6gicos como FPGAs podem
implementar fungfes seqlenciais que exigem componentes mais sofisticados como flip-flops

e memorias.
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O processo de sintese inicia-se com a descricdo do circuito ou sua tabela verdade.
Com base nessas informacdes o AG tera condicdes através da sua funcéo objetivo, de avaliar,
a fim de convergir para o circuito correto. Para ilustrar este tipo de representacédo foi realizado

um exemplo para o somador inteiro.

Somador Inteiro

O Somador inteiro é um circuito combinacional que realiza a soma completa de
uma coluna de numeros binarios A; e Bi e 0 vai um de entrada C;. Sua tabela verdade é

expressa através da Tabela 4.1 que apresenta como saida a soma S;e o0 vai um de saida Cis1.

Tabela 4.1 - Tabela verdade para o somador inteiro.

A B |C |S Cin1
0O |0 |0 |O 0
0O |0 |1 |1 0
0O |1 |0 |1 0
0O |1 |1 |0 1
1 |0 (0 |1 0
1 |0 (1 |0 1
1 |1 (0 |0 1
1 |1 |1 |1 1

Conforme teoria de dimensionamento apresentada no capitulo 3, o mapa de
fusiveis e portanto o cromossomo deve ter 56 genes (3 entradas, 3 inversores, 7 portas AND’s
e 2 saidas). O mapa de fusiveis para 0 somador binario inteiro é mostrado na Figura 4.1.
Definida a representacao do circuito em cromossomo, toma-se como funcéo objetivo para este

exemplo o total de acertos especificados pelas linhas (8) da tabela verdade.
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| | Matriz OF
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31 Citl
Fepresentacio cromossddea
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fip=0, fi=1 ... f5=1

Figura 4.1 — Mapa de fusiveis para o somador inteiro.

Nota-se na representacdo cromossomica apenas 56 genes, pois o programa criado
ignora as entradas do circuito que possuem a saida “00”, que no caso do somador ¢ a entrada
“000”. O objetivo de ignorar tais entradas é reduzir o tempo de processamento, pois a
auséncia dessa entrada ndo impede a representacgéo correta do circuito.

As linhas da tabela verdade no mapa, sdo designadas por ‘P’ e as saidas séo
designadas por “Y;’. No caso do somador inteiro, sdo necessarios Py a P7, e as duas saidas Yo e
Y.

As variaveis P; definem o acerto do cromossomo com a parte que representa as
entradas, e as variaveis Y; confrontam as saidas com os P; encontrados. Esses dados sdo
conferidos com a tabela verdade para assinalar a pontuacéo do cromossomo.

A equacdo (4.1) representa a avaliacdo do cromossomo com a tabela verdade na
parte da entrada, onde os simbolos extraidos da linguagem de programacao C por convencao
sdo:

o exclamacéo (1) que representa uma negacéo;
o ponto (.) representa uma porta AND ;

o barra (|) representa a porta OR.
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A tabela verdade ¢é constituida por linhas e colunas, portanto para confrontar os
valores do cromossomo € preciso definir qual parte da tabela verdade esta sendo

cruzada, de formaque TV [i][]], € avariavel onde i é a linha e j é a coluna.
Pi = 1(((fi & Y(TVIID) | (fi+l & TV [ [iD) | ((fi+2 & W(TV[il[j+1]) | (fi+3 & TV [i] [[+1]))) (4.1)
A entrada testada por P;, agora é verificada com os genes do cromossomo que
representam a saida. Através da equacdo 4.2 avaliam-se as saidas do cromossomo com 0s P;

testados, resultando nas saidas do circuito. Essas saidas sdo comparadas as saidas da

tabela verdade e caso sejam iguais, € marcado 0 ponto para 0 Cromossomo.

Yi=((fi+4 & Pi) | (fi+12 & Pi+1) | (fi+20 & Pi+2) | (fi+28 & Pi+3)) (4.2)
Para ilustrar essa definicdo mostra-se no exemplo a seguir a avaliagdo de parte do

Ccromossomo representado na Figura 4.1.
Py =1(((fo & W(TV[2][1]) | (L & TV [2] [1])) | ((f2 & /(TVI2][2])) | (fs & TV [2]
[2D)) | (fa & TV [2] [3]))) | (fs & TV [2] [3])))
P1=1(((0&1!(0)) | (1&0))[((0&(0)) | (1 &0)) | ((1& (1)) [ (0 & 1)))
P1=1((01]0)[(0]0)[(0]0))
P,=1(0]0]0)
Pi=1

Como para essa parte do cromossomo a saida ativa é a Y, realizar-se-a o teste com
esta saida, porém se tem em mente que as outras saidas sdo testadas, pois poderia estar

representada qualquer uma das linhas da tabela verdade.
Y3 =((fe & Po) | (fra & P1) | (f22 & P2) | (f30 & P3) | (fag & Pa) | (fas & Ps) |
(fs4 & Pg) | (fe2 & P7))
Y:=(0&1)](1&1)[(1&1)[(0&1)[(1&1)[(0&1)[(0&1)[(1&1))
Y;=(0|1]1]0]1]|0|0]1)
Ys=1

Foi obtida a saida desejada, portanto o ponto foi marcado validando essa parte do
cromossomo avaliado. Esse processo de avaliacdo é realizado para todas as partes do

cromossomo (Po a P7).
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Pode-se encontrar uma representacdo da terceira linha da tabela verdade no
comeco do cromossomo, sendo necessaria a verificacdo de todas as partes do cromossomo
com todas as linhas da tabela verdade. Caso todas as partes do cromossomo ndo fossem
testadas com todas as linhas da tabela, resultaria em um desperdigo de esforgo computacional,

porgue um cromossomo bom seria mal avaliado.

4.2 IMPLEMENTACAO POR PORTAS LOGICAS

4.2.1 Circuito Combinacional

Codificagéo

Inicialmente, mostra-se a modelagem do circuito evolutivo realizado de modo
extrinseco para um circuito combinacional.

Originalmente, cada cromossomo tem o formato de um vetor ou string binario que
representa as entradas do circuito e as fungdes realizadas por cada porta. Esta codificacdo
binaria foi transformada para uma codificacdo de nimeros inteiros, tendo em vista a reducao
do espaco de busca e o tempo de convergéncia do algoritmo. Baseado em (COELLO et al.,
2001) e (SUSHIL, 1993) foi usada também a representacdo de portas logicas na forma
matricial linear numérica, e a subdivisdo do cromossomo em niveis que determinam o
circuito, conforme se observa na Figura 4.2, que permite também, a variagdo do comprimento
do cromossomo de modo a se obter um circuito correto e minimizado. A quantidade de niveis
e 0 numero de portas para cada nivel sdo determinados pelo projetista, baseando-se em dados
do circuito como o nimero de entradas e saidas.

A Tabela 4.1 mostra a codificacdo usada e a equivaléncia das portas. Na coluna 1,
da tabela, mostra-se o numero decimal associado. Na coluna 2, os trés primeiros bits da
esquerda para a direita definem a porta, e 0 quarto bit determina como serdo realizadas as
conexdes da porta (restringe-se 0 modelo a portas de duas entradas). Na coluna 3 estéo
associados os tipos de portas que estdo sendo utilizadas.

Nesta representacdo os estudos foram restritos a uma matriz bidimensional e cada
elemento da matriz € uma porta légica limitada a duas entradas (NOT, AND, OR e XOR) OU

fio de ligacdo (FIO). Portanto, trés bits sdo necessarios para representar até oito tipos de
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portas (GOULART SOBRINHO e MANTOVANI, 2006a), (GOULART SOBRINHO e
MANTOVANI, 2006b) e (MANTOVANI e GOULART SOBRINHO, 2006).

Tabela 4.2 - Codificacdo das Portas Ldgicas.

Decimal Binario Representacdo

0 000 0e 0001 FIO

1 1000e 1001 NOT

2 0010 AND Segunda entrada abaixo
3 0100 OR Segunda entrada abaixo
4 0110 XOR Segunda entrada abaixo
5 0011 AND Segunda entrada acima
6 0101 OR Segunda entrada acima
7 0111 XOR Segunda entrada acima

Niveis do Circuito
1 2 3 4

i.j

Saidas

Entradas
w
w

Figura 4.2 - Representagdo Matricial do Circuito.

O circuito é estruturado de forma que uma porta receba nas suas entradas qualquer

porta da coluna anterior. Formalizando esta representacéo, tem-se:
Se uma porta S esta na posi¢do S; j, onde j indica o nivel da porta (coluna) e i

indica a posicdo na linha, uma entrada é proveniente da posicdo S; j-1 (mesma linha e coluna

anterior); a outra entrada vem de Si+1,j_1 (coluna anterior e uma linha abaixo) ou Si_l,j_l,
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(coluna anterior e uma linha acima). Com excecdo para 0s extremos, ou seja, para elementos

da primeira, S;; e Ultima linha, Sy j. Nestas condicGes, para os elementos da primeira linha,
a primeira entrada vem da posicdo S;j_; e a segunda entrada vem da posicéo Sn,j—l caso
seja solicitada a entrada da coluna anterior e uma linha acima. Para elementos da Ultima linha
Sn.j, a primeira entrada vem da posicdo Sn,j—l, e a segunda entrada € obtida da posigdo
Sy j-1, Caso seja necessaria a entrada da coluna anterior e uma linha abaixo, para i=1,...,n e

j=1,..k, onde n e k, sdo nameros inteiros, e respectivamente valores méximos de linha e de

coluna, podendo ser diferentes um do outro.

Parametros e Restricoes

O tamanho da populagdo e o numero de interacbes ou geragOes variam,
dependendo do espago de busca do problema a ser solucionado, e ambos séo fatores que
determinam o esforco computacional. O numero de iteracdes pode servir também, como

critério de parada para o algoritmo genético.

Funcdo de Adaptacdo

A funcdo de avaliacdo € realizada em duas etapas. A primeira avaliacdo visa a
obtencdo de um circuito l6gico correto através do célculo da soma de acertos da seqiiéncia de
saida de uma tabela verdade ou expressdo booleana, de acordo com a equacdo matematica
4.3:

f(x)= Y (4.3)

onde, a fungdo f(x) indica o numero de acertos na tabela verdade do caso sobre estudo, x;=0,
falso; xj=1, verdadeiro) e n é o nimero de linhas da tabela verdade.
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Obtido o circuito que execute toda a tabela verdade ou seja, factivel, busca-se na
segunda etapa a minimizacdo em termos de entradas das portas e 0 nimero de portas logicas
no circuito. Para isso, trocam-se as portas ldgicas por fios enquanto o desempenho
especificado pela tabela verdade do circuito seja mantido. Desta forma, aumentando o nimero
de fios obtém-se uma funcdo w(x) que é um valor inteiro igual a quantidade de fios
adicionados ao circuito. Este procedimento de adicionar fios no lugar de componentes,
equivale a minimizar o circuito em termos de portas l6gicas encontrada em Coello et al
(COELLO et al., 2001) e (SUSHIL, 1993). Portanto, a funcdo adaptacdo pode ser reescrita

pela equagéo 4.4:

fa(x) = f(x)+w(x) (4.4)

Operadores Genéticos

Selecdo

Definida a estrutura do cromossomo para 0 AG, uma populacdo inicial é gerada
de forma aleatoria. Com base na funcdo adaptacdo aplica-se o operador sele¢do. O operador
selecdo determina quais individuos participardo da recombinacdo, sendo aplicada a selecdo
por torneio. Juntamente com este operador, fez-se uso do elitismo, que tem como objetivo
repassar as melhores configuracdes as proximas geracdes. No elitismo implementado separa-
se, com base no fitness, o0 melhor individuo. A selecdo por torneio € realizada para o conjunto
de individuos, através de n jogos (n o tamanho da populagdo). Neste esquema sao
selecionados aleatoriamente alguns individuos, neste caso trés, e 0 melhor deles é escolhido.

Este processo é repetido para selecionar o outro individuo que vai participar da recombinacao.

Recombinacao

A partir das configuracOes selecionadas, deve-se formar os pares de individuos e
realizar o cruzamento, gerando dois novos descendentes. Implementou-se a “recombinacéo de

um simples ponto” que consiste em determinar um ponto de cruzamento de maneira aleatoria
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entre 1 e (k— 1), para uma configuracdo de k elementos, e trocar as parcelas a direita do ponto
de cruzamento entre as duas configuracdes, obedecendo a taxa de recombinacéo t, definida
pelo usuério. Caso contrario, os individuos selecionados serdo apenas repassados para a

préxima gerac&o.

Mutacao

O operador de mutagdo mantém a diversidade da populacdo. A mutagdo aplicada
no trabalho é do tipo indutiva, recomendada quando se trata de representacdo numérica dos
elementos (genes) que formam o cromossomo. Em um cromossomo é aleatoriamente alterado
um elemento através de acréscimo ou reducdo de uma unidade, obedecendo a taxa de mutacao

tm, que é determinada de forma estocéstica.

A estratégia de mutacdo implementada avalia todos 0s genes no cromossomo com
a taxa de mutacdo t, (GOLDBERG, 1989), mas para reduzir o esforco computacional deste
processo, calcula-se a quantidade de genes a serem alterados pela mutagdo usando a equagao
2.1 (muta=tm-(Tc-N))., onde muta é a quantidade de genes que serdo alterados na
populacdo, com a taxa de mutacdo variando de 1% a 5% , Tc indica a quantidade de genes
do cromossomo i e N, o numero de individuos da populacdo. Definida a quantidade de genes,

escolhe-se de forma aleatdria, quais os genes que sofrerdo a mutacao.

Este processo de sintese é demonstrado através de um exemplo, o somador
completo, que realiza a soma entre dois numeros binarios (A e B) de um bit cada um,

conforme tabela verdade.

4.1 Tabela Verdade para o somador

A |B |C |S Ci+1
O |0 |0 |O 0
O (0 |1 |1 0
0 1 |0 |1 0
0 1 (1 |0 1
1 |0 |0 |1 0
1 |0 |1 |0 1
1 1 (0 |0 1
1 1 (1 |1 1
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Que através do Mapa de Karnaugh, tem-se como resposta para a saida,

S=A®B®C, e C,, =BC, +AC, + AB, onde C, é 0 vai um de entrada e C,,, 0 vai um de
saida.

Para ilustrar a técnica proposta inicia-se por determinar o tamanho do

cromossomo, T, que pode ser definido pela equacéo (4.5).

T, =2X%,

(4.5)
onde x=ne, se ne>ns ou X=Nns, S& NnS>ne

onde, ne € o numero de entradas e ns é a quantidade de saidas.

O individuo € enviado a funcdo de avaliacdo como vetor. Este é dividido como
matriz, colocando-se os valores nas células da tabela. Com cada gene no seu devido lugar, é
iniciado o processo de avaliagcdo do cromossomo como portas logicas e suas conexdes (Figura
4.3).

l4[7]o[ofo[o]4[6[0[7]0]o]o[o]o]o]o]0]

1
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4{.9709
= 0

A 4:)D?:)DD_U 0 0 —2S
4:)D6 DD_?:)DD 0 —>Ci+1

ci| |0 0 0 0 0 0
& )——)D—'_)D > S
B >—e :D——_D—L)D_) Cit1
Ci

Figura 4.3 — Cromossomo gerado e circuito resultante.

O processo de avaliagcdo € iniciado pela obtencdo das primeiras entradas

fornecidas pela tabela verdade, que neste caso sao A=0, B=0 e Ci=0. Com esses valores
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armazenados, parte-se para a simulacdo da porta logica proposta. O elemento inicial é o da
primeira linha e primeira coluna do cromossomo disposto em forma matricial (Figura 4.3). O
valor resultante da operacdo logica que para este exemplo é uma porta XOR, que €
armazenado e servird como entrada para as portas ldgicas nas células da segunda coluna na

matriz.

A segunda conexao testada esta na segunda linha e primeira coluna da tabela, a
terceira estd na terceira linha e primeira coluna. Depois testa-se a segunda coluna linha por

linha, incrementando-se as colunas até que todo o cromossomo seja testado.

Com todas as operagdes logicas realizadas, compara-se o valor obtido na célula da
ultima coluna e primeira linha com a tabela verdade. Se os valores coincidirem, entdo o
cromossomo corresponde ao circuito proposto pela tabela verdade para aquela entrada. No
caso de multiplas saidas, elas sdo dispostas conforme a significancia na tabela verdade,
partindo do bit de maior significancia que seré colocado na primeira linha e os consecutivos
de menor significancia nas linhas inferiores da matriz do cromossomo. Este processo €
realizado para todas as entradas propostas pela tabela verdade. O circuito correto é aquele cuja

as saidas correspondem a tabela verdade original proposta.

4.2.2 Circuito Sequencial

Um circuito combinacional é aguele em que as saidas dependem unicamente das
entradas. Pode-se representar um circuito combinacional qualquer através do modelo da
Figura 4.4.

CIFCUITO
COMBINACIONAL

Figura 4.4 — Representacao para um circuito combinacional.

Em um circuito sequencial a saida depende ndo somente das entradas presentes,

mas também da historia das entradas no passado. Possui realimentagdo e elememtos de
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memoria, para armazenar o estado anterior do circuito. Representa-se um circuito sequencial

conforme figura.

CIFR.CUITO
COMEINACIONAL

ELEMENTO
DE MEMORLA

Figura 4.5 — Representacdo de um circuito sequencial.

As unidades de memdria utilizadas para os circuitos sequenciais sdo conhecidas
como flip-flops. Cada flip-flop € capaz de armazenar um bit (binary digit). Um circuito
sequencial caracteriza-se por apresentar varios estados. Em cada estado o circuito armazena

uma recordacao de sua histdria passada, de modo que possa saber 0 préximo passo.

Diferentemente dos circuitos combinacionais que sdo caracterizados por uma
Tabela Verdade, e através do mapa de Karnaugh obtém-se o circuito de portas logicas
minimizado, o que descreve o comportamento dos circuitos sequenciais sao o diagrama de
estados. A partir deste diagrama, obtém-se a tabela de estados, tabela de transi¢do de estados,
equacdes de proximos estados, de saida e flip-flops até a minimizagdo através do MK, para
finalmente obter-se a I6gica de portas junto com os elementos de memoria (flip-flops).

A partir destes dados foi executado um experimento em sintese de sistemas
sequenciais usando a teoria do EHW. A Figura 4.6 mostra o diagrama de um circuito
sequencial ou uma maquina de estados, que tem dois estados, o estado A e o B. Pelo diagrama
de estados foi construida a tabela de transicdo, Tabela 4.3. Por ter dois estados, convenciona-
se que A representa o bit ‘0’ e B ‘1’, e sendo assim somente um flip-flop é necessario para

compor o circuito para esta maquina de estados. Se 0 numero de estados estiver na faixa de,

2"14+1 a 2™ serdio necessarios nf flip-flops para o circuito.
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Figura 4.6 — Diagrama da méaquina de estados.

Tabela 4.3 — Tabela de Estados. Tabela 4.4 — Tabela de Transicéo.
Entrada | Estado | Proximo | Saida Entrada | Estado | Proximo | Saida
atual estado atual estado
0 A A 0 0 0 0 0
0 B B 1 0 1 1 1
1 A B 1 1 0 1 1
1 B A 0 1 1 0 0

Tabela 4.5 — Tabela de transigéo do flip-flop

JK.
Estado | Proximo K
anterior | estado
0 0 X
0 1 X
1 0 1
1 1 0

Tabela 4.6 — Tabela fornecida ao GA.

Entrada Saida
Entrada | Estado | Saida K
atual
0 0 0 0| X
0 1 1 X |10
1 0 1 1 X
1 1 0 X 1
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Escolhendo flip-flop JK, descrito pela tabela de transicdo conforme a Tabela 4.5,

compde-se a tabela final onde é mostrado todo o comportamento do circuito.

Pela Tabela 4.6 define-se 0 cromossomo padrdo para compor a populacdo do AG
e assim iniciar o processo de busca para o circuito combinacional. Este circuito gerado, junto
com os flip-flops resultaram em um circuito sequencial descrito pela tabela de transicdo
anterior. No final do processo o cromossomo encontrado gera o cdédigo VHDL (Very High

Speed Integrated Circuit Hardware Description Language).

4.3 GERACAO DO ARQUIVO VHDL

O VHDL é uma linguagem de programacao utilizada para a simulagéo e sintese de
circuitos estando disponivel no ambiente QUARTUSII da Altera (ALTERA, 2006). A partir
do melhor cromossomo encontrado durante o processo de evolu¢do do AG e com base nos
dados contidos nesse cromossomo € gerado o cddigo em VHDL que servird para programar
um dispositivo PLD. Os testes foram realizados em PLD’s da familia FLEX 10K (EPF10K70)
que possui 118 000 portas, 3 744 elementos l6gicos e 0 nimero maximo de 358 pinos 1/0

(input/output). O diagrama de blocos com sua arquitetura interna sao mostrados na Figura 4.7.

Na Figura 4.8 mostra-se este dispositivo montado em uma placa didatica
denominada UP2 - comercial do fabricante ALTERA, disponivel nos laboratérios do

departamento de Engenharia Elétrica da Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira- UNESP.
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Embedded Array Block (EAB)

10 Benent — [
(108) A A_A | A_12a
[1oE] [!] rt‘ 10|
- N 13
Column e E E: :E “— Logic Array
Interconnect | i i o - ! :

i . ] i : § - Logic Array

— — ; I E E‘E o Block (LAB)
| : 1l —

» »

| ] = : | - :' Logic Element (LE)
Row : — = S ==
Interconnect | —] — — —]

: - ] —-— — Local Interconnect
Logiz —— . ol d o1 :

Embedded Array

Figura 4.7 — Diagrama de blocos do dispositivo FLEX 10K (ALTERA, 2006).

I i L ~H
| - RS .
o e—
’ -

Figura 4.8 — Placa UP2 (ALTERA, 2006).

A partir do melhor cromossomo inicia-se 0 processo de geragdo do arquivo vhdl.
Primeiro sdo criadas as entidades logicas que fazem parte da codificacdo (FIO, NOT, AND,
OR e XOR), depois é gerado um cabecalho padrdo que define as portas de entrada e saidas

dessas entidades, em seguida o cromossomo é “quebrado” e disposto na forma de matriz.
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A segunda fase equivale a conexdo das portas logicas criadas, conforme o
cromossomo resultante. Cada gene do cromossomo gera uma linha de programacdo com o
tipo de porta ldgica e suas ligagdes. Por fim, sdo escritas no arquivo as linhas de programacéo
gue determinam as saidas do circuito. Todo este processo é ilustrado pelo fluxograma da
Figura 4.9.

Estdo descritos no apéndice A as entidades geradas para as portas ldogicas

definidas no trabalho e um exemplo de um arquivo para um cromossomo usando essas

Cromossomo
incumbente

Cria arquivos
entidades

entidades, na linguagem VHDL.

A 4
Cria cabecalho

A 4

“Quebra” do
Cromossomo

A 4
Anélise do gene e

- 5 escrita das
instancias

Fim do
Cromossomo

Escrita das
instancias de saida

Fim

Figura 4.9 — Fluxograma que gera o cédigo VHDL.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Apresenta-se nesta secdo alguns exemplos de EHW extrinsecos simulados em
linguagem de programacdo C e linguagem de descricdo de hardware VHDL. Estes exemplos
foram realizados em um computador portatil da marca Compaqg série R4012US com
processador AMD Athlon 64 bits de 2 GHz de velocidade e 512MB de memoéria RAM.

Os circuitos foram implementados com o objetivo de avaliar o desempenho do
EHW a partir do algoritmo genético proposto.

Os exemplos implementados usaram duas representacdes diferentes isto €, a
representacdo do circuito por mapas de fusiveis e codificacdo binaria, e a representacdo por
portas l6gicas matricial binaria e numérica.

Na representacdo por mapas de fusiveis foram implementados somente circuitos
combinacionais, tais como um somador completo e um detector de nimeros primos de 4 bits.

Para a representacdo com portas logicas foram realizados a sintese de circuitos
combinacionais de fungdes logicas simples e um somador binario completo. Usando esta
mesma representacdo foram implementados exemplos de circuitos seqlenciais, e neste
trabalho sdo descritos dois exemplos de maquina de estados com dois e cinco estados. Os
circuitos gerados pelo EHW foram testados no ambiente do Software Quartus Il da Altera
Corporation conforme ja detalhado no capitulo 4.

Em todas as simulages realizadas, utilizou-se uma representacdo do tipo fixa e 0s
operadores genéticos selecdo, recombinacdo e mutacdo ja especificados em capitulos
anteriores. Com este algoritmo proposto, verifica-se uma convergéncia rapida e uma menor
quantidade de iteragdes.

O algoritmo proposto € iterativo e portanto o usuario deve fornecer alguns
parametros necessarios para o inicio e a continuidade de execu¢do do programa, tais como:

e Nome do arquivo texto que contém a descri¢ao do circuito em questao:

¢ Quantidades de entradas e saidas, tamanho da populacédo, nimero de iteragdes;

e Taxa de recombinacéo e a taxa de mutacéo.

Os arquivos de entrada do programa contém uma tabela que descreve o
comportamento dos circuitos a serem simulados. A Figura 5.1 ilustra os detalhes destes

arquivos.
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Cirouito combinacional Circuito Seqienca
Entradas Entradas
> Sadas —» Estado Atual
ou 1 1 001 p11 § ™ Saidas
01 0 1 011 000 0
io0 0 1 010 110 0
111 1 110 000 1
B e L —wPraximo Estado
L.Hldicadnr de Indicador de
final de arawve final de arquivo

Figura 5.1 — Detalhes do arquivo de entrada.

5.1 REPRESENTACAO USANDO MAPAS DE FUSIVEIS.

Somador binéario

O Somador binario é um circuito combinacional que realiza a soma completa de

uma coluna de nimeros binarios. Sua tabela verdade é expressa através da Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Tabela verdade do somador implementado.

Entradas | Saidas
00|00 |0
01|01 |1 |0
0|10 (1 |O
o1 |11]0 |1
110 (0 {1 |O
110 1|1 |0 1
11110 (0 |1
111111 |1

Inicialmente, implementou-se o somador binario completo que tem 3 entradas e 2
saidas conforme mostra a representacdo em mapas de fusiveis na Figura 5.8. Conforme o

mapeamento de fusiveis o somador possui 3 entradas (3 inversores), 7 portas AND’s e 2
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saidas obtendo conforme a equacdo (2.1) no capitulo 2, 56 genes. Como séo 8 linhas que
definem a tabela verdade, os acertos devem totalizar 8 pontos.

Com o objetivo de reducdo do esforco computacional na simulacdo, omite-se na
representacdo e portanto, no cromossomo, o caso de entradas zero da tabela verdade que
resulta em saida zero.

Para as simulacbes do algoritmo genético, considera-se uma populacdo de 250
individuos gerados aleatoriamente. Depois de varias execugdes o algoritmo foi calibrado para
uma taxa de recombinacdo de 80% e uma taxa de mutacdo em 10%, sempre com 50 iteracdes.
E possivel encontrar solucdes validas com outros valores, entretanto estes foram os que
resultaram na maior incidéncia de cromossomos corretos.

Os resultados das simulagdes sdo mostrados na Figura 5.3. Na Figura 5.4 foram
usada taxas de recombinacdo e mutacdo diferentes como 70% e 1%, na tentativa de avaliacdo
do comportamento e convergéncia do algoritmo. Vé-se que para este ultimo caso, ndo foi
gerado um cromossomo correto, ou seja, houve uma saturacdo da populacdo por falta de

diversidade.

Iatriz OF

PO

PL

Py

Y

20 Citl

Figura 5.2 — Mapa de fusiveis do somador
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'
— Tea de scerios H .
- - - T mddls de soeries 5 - - - Taxa de acemos
T =0 H — Taxa media de acertos
m = 105 2F =an fr=T0% ]
Popul = 250 H tm=1%
5 Popul = 250
'
* - i L ' L L L L
40 e &0 0 10 20 30 0 50 &0

Figura 5.3 — NUmero de iteracbes x Acertos —
Houve convergéncia.

Figura 5.4 — NUmero de iteracdes x Acertos —
Convergéncia para resultado errado.

Depois de obtido o resultado, usa-se 0 mesmo ambiente Quartus II-ALTERA para
realizar uma simulacdo (Figura 5.5) e comprovar a sintese do circuito somador completo
através do algoritmo evolutivo.

Os cromossomos e suas representacfes em mapas de fusiveis podem ser
observados na Figura 5.6 (cromossomo correto) e Figura 5.7 (cromossomo incorreto).

As entradas no mapa correspondem as variaveis A, B e Ci e as saidas sdo Si e

Ci+l,
1DD.IDnS ZDD.IDnS SDD.IDnS 4DD.IDnS SDD.IDnS EDD.IDnS ?DD.IDI’]S BDD.IDnS QDD.IDnS
=1 ] | | |
=2 0 l_
- 0 |1 | | | | | [ s I
- Si ] | | |
= CiM1 ] | | |

Figura 5.5 — Simulacgéo para 0 cromossomo correto.
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Crotmossotnn
pliooili1o0t1t1010011001011010011001101010110101101010100101
& E 851
Iiatriz OR
1] ¢
Pl

™
. ' d

Lo te o1 e 1 —

g

o Citl
Figura 5.6 — Cromossomo e mapa de fusiveis correto.

Cromossomo
|10010110011001100010100110101011010110101001011010100101|
A B Ci
Matriz OR

Po
Py
p
P3
p
Xo—xo—o
p
‘- X—x-e
Ps

Si  Ci+l

Figura 5.7 — Cromossomo e mapa de fusiveis incorretos.
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Detector de nimeros primos de 4 bits

Este circuito combinacional exibe uma saida ativa quando sua entrada binéria
corresponde a um numero primo decimal, ou seja, nUmeros que sao divisiveis por ele mesmo
ou pela unidade, excluido o 1. Portanto, usando uma representacdo de 4 bits tém-se o0s
nameros primos 2,3,5,7,11,13, conforme tabela verdade Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Tabela Verdade para o detector de niUmeros primos.

Entradas | Saida
00 0

R R R R R R R k| o o o o o o o
R R R R o o o o R P kPl R o o o
R R o O k| R o o R Rl o o r| L o o
R o] k| O k| O R O R O | o k| o | o
o o »r| o] »r| o o o] r| o r| O r| L o

Para este exemplo com 4 entradas e uma saida, o mapa de fusiveis foi montado
conforme a Figura 5.8. Para a determinacgdo da quantidade de genes do cromossomo utilizou-
se a equacdo 2.1 no capitulo 2 e obteve-se a quantidade de 54 genes. Para simplificar as
buscas no algoritmo, as saidas “0” foram abolidas da representagdo. Conforme a tabela
verdade para achar o circuito correto ou cromossomo o acerto ou funcdo objetivo seja igual a
16.

O programa criado para sintetizar esse circuito foi testado diversas vezes até se

obter um resultado satisfatorio para o cromossomo. Devido ao tamanho do cromossomo, foi
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usado no algoritmo uma populagdo maior, permitindo uma maior diversidade na populacao e

taxas elevadas de recombinacéo e mutacao.

A B .
Matriz OR

Po

P1 fi

P2y

Py ®
e
-

N

Pri

v

o

!

=)

&
e

Figura 5.8 — Mapa de fusiveis para o detector de nimeros primos.

Com 250 individuos, as iteracbes foram mantidas em 50, a taxa de recombinacgéo
foi de 80% e a de mutacdo foi 20%. A Figura 5.9 mostra a evolugdo do AG com essas
configuracdes. Para seguir com as comparacdes das simulagdes anteriores, manteve-se a taxa
de recombinagdo em 70% e a taxa de mutagdo em 1%, obtendo 15 pontos dos 16 necessarios.

Esses parametros forneceram uma simulacéo ilustrada na Figura 5.10.

h — Taxade acenos

N - - - Tara madla de 3cemos
1 tr= 8%

i m=-20%

. popul = 250

Q 10 20 30 40 30 &0

Figura 5.9 — Desempenho do AG x iteragdes.
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— Taia de acencs
- - - Tana madla de acenos
H tr=70% 1
H tm=1%
: Popul= 2350

a 10 e} 30 40 50 60

Figura 5.10 — Desempenho do AG X iteragdes.

A validagdo para este programa também ¢é testada através do software Quartus Il e

pode-se observar na Figura 5.11 a sua simulagdo em forma de ondas. A simulagdo mostrada

na Figura 5.12 exibe a simulacdo em formas de ondas do cromossomo incorreto e por

consequéncia sua simulacdo ndo exibe as configuragOes especificadas na tabela verdade

corretamente.

1EID.IDns ZDD.‘DI’]S SDD.IDnS 4DD.IDHS EDEI.IDnS EDD.IDnS ?DD.IEIns BEID.IEIns QDD.IDns
-1 0 |
=2 ] | | |
=3 0
- 4 0 o) 7 - J 5 J 7 7 LI [°
- Pi 0 I B [

Figura 5.11 — Simulacéo para 0 cromossomo correto.

10098\ ZDD.IDnS SDD.IDnS 4DD.IDnS SDD.IDnS EDD.IDnS ?DD.IDI’]S BDD.IDnS QDD.IDnS
=1 0 [/ \ | .
-2 0 | | | .
=3 1
- 14 0 I—F mtr 7 1 7 1 1 7 1 7 17 [°
- Pi o | B L 1

\

Figura 5.12 — Simulagdo para 0 cromossomo incorreto.

O cromossomo correto é exibido na Figura 5.13, juntamente com a sua

representacdo em mapas de fusiveis.
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Cromossomo
|011010101010110011011001101101001101010110101100110101|

A B C .
Matriz OR

Po

P1

oy

S [ e
[ e

N

Pri
Figura 5.13 — Cromossomo e mapa de fusiveis correto.

A Figura 5.12 mostrou a simulagdo em forma de ondas do cromossomo incorreto
apresentado na Figura 5.14. Foi possivel observar neste caso uma maior dificuldade de
afinacdo do AG, por sua necessidade de diversidade.

Cromossomo
|100101010010010101100101100011001101101001101100110101|

A

Matriz OR

Po

P

Figura 5.14 — Cromossomo e mapa de fusiveis incorreto.
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5.2 PORTAS LOGICAS COM CODIFICACAO BINARIA

Circuito combinacionais

O primeiro exemplo implementado foi um circuito combinacional de trés entradas
e uma saida, cuja tabela verdade é mostrada na Tabela 5.3 e a Figura 5.15 mostra a evolucéo
do AG. Os parametros utilizados na evolugéo do AG foram:

o N%da populacéo igual a 500 individuos;

o N%de iteracdes, 200 totalizando portanto, 100.000 anélises;

e Taxa de recombinacédo, 80% e de mutacao 40%;

e Tamanho do cromossomo igual a 72 genes.

Tabela 5.3 — Tabela verdade.

A B C|S
0 0 0O
0 0 1]0
0 1 0JO
01 1)1
1 0 0]0
1 0 1]1
1 1 0]1
1 1 1]0

23

207

Fitness

= Taxa de acertos
—— Taxa média de acertos
Validaglo do cromeossomo
Populagdo: 500
tr: 80%
tm: 40%

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

MNumere de geragbes

Figura 5.15 — Desempenho do AG x Iteragé&o.
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A linha reta no fitness igual a 8 (niUmero de acertos) determina a validacdo do
cromossomo. Compara-se 0s resultados obtidos neste trabalho para a mesma funcdo, com os
resultados de (COELLO et al., 2001), que usa uma codificacdo de nameros inteiros, e 0S

resultados obtidos por mapa de Karnaugh, apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Comparacao dos resultados.

(COELLO etal., 2001) Mapa de Karnaugh Programa proposto
F=C(A+B) ®(AB) F=C(A® B)+B(A® C) F=[A’®B ®C")].(B+C)
4 gates 5 gates 4 gates
2 AND’s, 1 OR, 1 XOR 2 AND’s, 1 OR, 2 XOR’s 2 XOR’s, 1 AND, 1 OR
700individuos, 400geragoes, 500 individuos , 200 geracoes,
t,=50% e t, =0,7% t,=80% e t, =40%

Figura 5.16 — Circuito resultante do programa implementado.

10 ps E»D.II} ns 1EDiL‘ ns 2dL‘iD ns EZDiI} ns xil}l}il} ns 4E»Di[.‘ ns SEDiD ns B—’;Di['.' ns ?ZDiD ns E[H}i[.‘ ns EEDiD ns BEDiI} ns |

170.0ns

]

Value at
170.0ns

‘ Name ‘

uo NREEREEEEpERERENEREEeseennnEpREEREEREERE
u1 SEEEE || N N

VR ) O s I e 8 1 g B Ry Sy S A i R A
U1 S 5 O v 50 O O

Qeee

v om I3

Figura 5.17 — Simulacéo para 0 cromossomo correto.

O segundo exemplo de sintese foi realizado para um circuito combinacional de
quatro entradas e uma saida, descrito pela tabela verdade, Tabela 5.5, portanto definindo uma
funcdo de avaliacdo de 16 acertos. A representacdo desse circuito resultou em um
cromossomo binario de 160 genes. Os resultados obtidos se encontram na Tabela 5.6, onde
sdo mostradas também as taxas e as restricdes utilizadas. Vale ressaltar, que foram necessarias

varias execuc¢des do programa para alcancar a convergéncia do algoritmo.



Tabela 5.5 — Tabela verdade,
para o segundo exemplo.

>
ve)
O
O
%)

Rl kR |Rk |k k| |lo|lo|lojo|lo|o|lo|o
PRk |k|olo|lo|ok|k|kik|lololo|lo

PP OIO|FRIFPIO|IO|IFRIFPIO|IO|F(FLIO|O

RORIO|IFRPIOIFRP|IO|IFRIOIFR|IO|F OO

OO OO0, IO|IFR|(FP|IFPICIO|IF IO

Tabela 5.6: Comparacdo dos resultados.
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COELLO etal, 2001

Mapa de Karnaugh

Programa proposto

F={A ® [(B ® D)+CD]} ®

F=[(A’C) ® (D’'B’)] +

F=[A.(C+D)] ®

[A+(C+D) [(C’D)(C @ B")] [(B"@®C) (C’ +D)]
8 gates 11 gates 8 gates
1 AND, 3 OR’s, 3 XOR’s, 4 AND’s, 1 OR, 2 XOR’s, 2 AND’s, 2 OR’s, 2 XOR’s,
INOT 4 NOT’s 2NOT’s

2 000 individuos, 400geracGes
t,=50% ety =0,22%

500 individuos, 500 iteractes
t,=80% ety =40%

45 -

40}

Fitness

—— Taxa de acertos
—— Taxa média de acertos

Populagio: 500
tr: 80%
_tm40%

‘Validagdo do cromossomo

150 200 250 300 350 400
Numero de geragdes

450 500

Figura 5.18 — Desempenho do AG x Iteracao.
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O circuito obtido pelo melhor cromossomo (incumbente) € exposto na Figura 5.19

e sua simulacdo através do programa Quartus Il € mostrada pela Figura 5.20 onde se observa

o correto funcionamento do circuito.

A D
B )

C

5_

c —

D— )

Figura 5.19 — Circuito gerado pelo EHW.

{0 ps 80.0ns 160.0ns 2400ns 3200 ns 4000 ns 430 0ns 560.0 ns 6400 ns 7200ns 800.0ns 8800 ns 960.0ns |
Name | {35 ' ' ' ' ‘ ' ' T6Ons ' ' '
=
= A Ui \ I
| VT | N s o o 0 N O 0 T
| c uo (S S e
| CRI | S| L L L[ | L[ L L L[ LT
gl s R N |y | 0 [ I
Figura 5.20 — Formas de ondas resultantes da simulagéo.

5.3 PORTAS LOGICAS COM CODIFICACAO INTEIRA

Circuitos combinacionais

O primeiro exemplo consiste em um circuito combinacional de trés entradas e

F

uma saida, dado pela expressdo booleana ™,

Fl = Z ABC(3'5’6 )

Portanto, para trés variaveis na funcdo, a funcdo objetivo deve totalizar um

namero de acertos igual a 8. Baseado na teoria mencionada no capitulo 4, compdem uma

matriz de ordem 3x3 que determina a quantidade de genes, ou seja, tamanho do cromossomo

(string numérico) de 9 genes.



Os parametros de controle usados para convergéncia do algoritmo foram:

e tamanho da populacdo, 500;
e nUmero maximo de iteracées, 500;

e taxa de recombinagdo, 50% e mutagéo, 5 %.

EHwW: F, =A(B+C)®(B®C)
4 portas logicas: 2 XOR’s, 1 OR, 1 AND.

Mapa de Karnaugh: "1 = C(A@B)+B(A®C)

5 portas légicas: 2 AND’s, 1 OR, 2 XOR’s.

20

18
16
141

12+
Quantidade
de portas 10l

utilizadas
o L\_‘
4,

I | | I I | | I |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteragbes

Figura 5.21 — Quantidade de portas ldgicas x Iteragéo.
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Observa-se neste grafico da Figura 5.21 a ordem decrescente da linha. Esta

mudanca € efetuada para enfatizar a reducdo da quantidade de portas ldgicas utilizadas

(minimizacdo) para representar o circuito que neste exemplo iniciou com 18 portas logicas e

terminou com 4.
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Circuito de quatro entradas e uma saida

O segundo exemplo é um circuito combinacional de quatro entradas e uma saida:
F2 = Z ABCD (011131617;8,10,13)

O cromossomo tem 32 genes definindo uma matriz bidimensional de 4x8.
Populacdo inicial aleatoria, tamanho da populacdo, 1000; numero de iteracdes, 1000; taxa de

recombinacéo, 50 %; taxa de mutacgéo, 2 %;
EHW:
F, = {A[ACC + D)@ (B@c)cD)]

9 portas légicas: 4 AND’s, 2 XOR’s, 2 NOT’s, 1 OR.

Mapa de Karnaugh:
F,=|(Ac)e(pB)+|cDlc@B)
11 portas légicas: 4 AND’s, 4 NOT’s, 2 XOR’s, 1 OR.

Na Figura 5.22, observa-se o desempenho do AG para este segundo exemplo, com

a obtencao do circuito minimizado, aproximadamente na geracao 990.

40

35

30

. 251
Quantidade

de portas
utilizadas 20~

15

5L

0 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iteracdes

Figura 5.22 — Quantidade de portas utilizadas x lIteracao.
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Somador binario completo

Neste exemplo, toma-se um somador completo (circuito combinacional), que
realiza a soma entre dois nimeros binarios (A e B) de um bit cada um (conforme Tabela 5.7).
Comparam-se 0s resultados obtidos através da minimizacdo usando Mapa de Karnaugh
(Figura 5.23), com os resultados obtidos pelo EHW Figura 5.24. O resultado obtido pelo
mapa de Karnaugh, S=A®B®C, e C,, =BC, + AC, + AB, onde C, representa o vai um de

entrada e C. ., 0 vai um de saida.

i+1

Neste exemplo I, baseado na proposta do circuito evolutivo, o cromossomo foi
mantido com 18 genes definindo uma matriz bidimensional de 3x6. Populagéo inicial
aleatoria, tamanho da populacdo, 1000; numero de iteracBes, 500; taxa de recombinacéo,

50%; taxa de mutacéo, 3%.

Tabela 5.7 — Tabela Verdade para o somador.

O
®

Rk kR oloolo|>

el =l (=l (=1 =]]vs)

RO ook lol

R OO, ORIk oW

RPIFRPIFRPIOIRFRPOOOo

AT ) O ——) 5 S
B >
Ci >
e | )_)|__E> E
Ci+1
._zl

Figura 5.23 Circuito somador minimizado pelo Mapa de Karnaugh.
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Na Figura 5.24 (a) e (b), mostra-se 0 cromossomo gerado e o circuito obtido,
respectivamente. Observa-se o desempenho do AG na Figura 5.25 e a sua convergéncia para o

resultado esperado na geracdo 100, aproximadamente.

[0[4]ofoof4]5[0]o[3]5[o]ofo0]ofo0f0fo0[0[0[0[0[0[0]O]
a. Cromossomo gerado.

A/ O—) ' s S
B . :D__—)_)_) Ci+1

Ci >—e-

b. Circuito obtido.

Figura 5.24 — Somador gerado pelo EHW.

14+ B
Quantidade
de portas 421 i
utilizadas

10F B

8 4

| | . | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteragdes

Figura 5.25 — Convergéncia do EHW

5.4 CIRCUITOS SEQUENCIAIS

Foram implementados dois exemplos de circuitos ldgicos sequienciais para validar
o0 algoritmo apresentado no capitulo 4. Nesta simulagéo busca-se o circuito combinacional que
junto com os flip-flops definidos previamente irdo compor as maquinas de estados em

questao.
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Maquina com dois estados

Primeiramente, foi implementada uma méaquina com dois estados conforme o
diagrama de estados e tabela de estados mostrado na Figura 4.6 e tabela 4.3, respectivamente,
no capitulo 4. A convergéncia do AG para este exemplo é apresentada na Figura 5.26.

Para este exemplo os parametros utilizados foram:

e 250 individuos e 100 iteracdes;
e  50% de taxa de recombinacéo e 3% de taxa de mutacao;
O melhor resultado foi obtido na geracdo 96, com a utilizacdo de 4 portas ldgicas, e para 10

execucoes.

20

18+ 1
161 1
141 1

12+ 4
Portas
Logicas 101 b
UﬂHzada%

6L 4

al (.

2+ 4

0 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

lteragdes

Figura 5.26 — Convergéncia da maquina de estados com dois estados.

Maquina de estados com cinco estados

O circuito sequencial testado tem seu comportamento descrito pela Figura 5.27 e
tabela de transicdo (Tabela 5.8). Os estados sao representados por trés bits sendo “000” para
So, “001” para Sy, “011” em Sy, “010” em S3, “110” para S4. Como séo necessarios 3 bits para
armazenar o estado em que se encontra a maquina, o sistema utiliza 3 flip-flops.

O cromossomo para este circuito seqiencial é constituido de 98 genes e 0s
melhores resultados foram obtidos com 2000 individuos, 1000 iteracGes, 45% de taxa de

recombinacdo e 1% de taxa de mutacdo. A convergéncia do circuito foi obtida em 6 de 10
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execucOes. Pequenas mudangas nos operadores como a implementacdo de técnicas
diferenciadas de elitismo ou artificios para efetuar a recombinacdo, podem ser realizadas para

obter-se um melhor aproveitamento.

Figura 5.27 — Diagrama da maquina de cinco estados.

Tabela 5.8 — Tabela de transicdo de estados.

Entrada | Estado Atual | Proximo Estado | Saida
0 000 001 0
0 001 001 0
0 011 010 0
0 010 110 0
0 110 001 0
1 000 000 0
1 001 011 0
1 011 000 0
1 010 110 0
1 110 000 1

A convergéncia do algoritmo é ilustrada na Figura 5.28, com o melhor resultado
Ou 0 cromossomo incumbente encontrado na iteracdo 926, e o EHW encontrou um total de 45

portas logicas.
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401 ]

30 q
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Figura 5.28 — Convergéncia do EHW para a maquina de cinco estados.
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6 CONCLUSAO

No desenvolvimento desse projeto foi aplicada a teoria EHW para executar a
sintese de circuitos digitais, usando formas distintas de representacdo. Inicialmente utilizou-se
a representacdo por mapas de fuziveis com uma codificagdo binéria. A sua aplicacdo
apresentou resultados eficientes na sintese do circuito proposto. Com o objetivo de realizar a
sintese e otimizacdo dos circuitos foi utilizado a represesentacdo por portas légicas com
codificagdo numérica. A codificacdo com numeros inteiros reduziu o espaco de busca e 0
esforco computacional. Esta representacdo e as mudancas realizadas nos operadores que
compdem o GA resultaram em uma populacdo mais diversificada facilitando o bom
desempenho e a convergéncia mais rapida do algoritmo.

Implementou-se para a realizacdo dos testes com o algoritmo, circuitos
combinacionais e sequenciais simples. Os circuitos sequenciais sdo mais complexos pois
exigem além de um conjunto de circuitos combinacionais, a utilizagdo de unidades de
memoria (flip-flops), porém  foi usado o mesmo tipo de representacdo isto €, portas logicas
e a codificacdo inteira. Nos testes realizados com circuitos seqlenciais foram utilizados dois
exemplos, uma méaquina de dois estados e uma de cinco estados. Pelos resultados, observou-
se uma convergéncia rapida, do Algoritmo Genético em ambos 0s casos (2 e 40 segundos)
apesar da maquina de cinco estados ter um cromossomo maior (90 genes) e ser trabalhada
uma populacdo maior.

Os resultados dos exemplos simulados mostram a confiabilidade da metodologia
aplicada com boa repititividade, e indicando que testes com circuitos mais complexos possam
ser executados.

Foram implementados poucos exemplos com circuitos sequenciais. Por isso
entende-se que seriam necessarios mais alguns exemplos para que Se obtivesse a
determinacéo exata de alguns operadores.

Uma vantagen do processo evolutivo, sobre os outros processos para obtencéo de

sintese de projeto de circuitos digitais, ¢ a possibilidade de usa-lo em circuitos complexos.
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Contudo, observa-se que para pequenos projetos, 0s métodos classicos sdo mais
competitivos.

Outra vantagem é que na abordagem do processo evolutivo ndo é necessario um
conhecimento a priori do circuito que se deseja projetar - guia-se por uma tabela verdade;
podendo ser usado em dominios onde existem poucos conhecimentos , ou sdo dificeis de
obter. Na abordagem convencional é necessario uma maior especificacdo, como nimero de
portas , tipos e quantidade de entradas para as portas.

No projeto evolutivo pode haver varios graus de restriches, se necessario

incorpora-se estes aspectos na representacdo cromossdmica e na funcao de fitness.

6.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Como sugestdes para futuros trabalhos, fundamentado nos resultados obtidos na

aplicacdo da técnica desenvolvida, tém-se:

e Usar este algoritmo para a criagdo de um software educacional de sintese de
circuitos digitais. Para isto, € necessario fazer uma interface amigavel
utilizando linguagens direcionadas para objetos;

e Testar outros tipos de técnicas para 0s operadores genéticos ou outros
algoritmos evolutivos;

e Obtencdo automatica dos parametros de controle com base na tabela verdade
inserida. Estes parametros podem ser calculados atraves de técnicas

inteligentes como Redes Neurais.
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Apéndice 1

Geracao dos Arquivos VHDL
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Para exemplificar a geracdo dos arquivos VHDL é utilizado um circuito

combinacional simples com duas entradas e uma saida (Tabela A1.1).

Tabela Al.1 — Tabela verdade do circuito exemplo.

Entradas |Saidas
0 0 0
0|1 0
1|0 0
1 1 1

O circuito combinacional descrito pela Tabela Al.1, ilustra a criagdo do arquivo

VHDL. O cromossomo encontrado pelo EHW para esta tabela € 7 0 1 0 0 0 0 0. Esse

cromossomo possui apenas duas portas légicas (7 e 1), duas entradas e uma saida. Assim que

a funcdo recebe o cromossomo, ela cria os arquivos entidades que realizardo as operacgoes

I6gicas conforme forem solicitadas. Cada operagdo é um arquivo .VHD.

Depois de criadas as entidades que realizardo as operacdes logicas, € criado um

arquivo principal que chama as entidades e realiza as ligagdes conforme for solicitado pelo

cromossomo. O arquivo principal é iniciado por um cabegalho padréo.

%% Entidade NOT

PNOT.VHD
ENTITY PNOT IS
PORT(
A ZIN bit;
B :OUT bit
):
END PNOT;



ARCHITECTURE Funcional OF PNOT IS
BEGIN
B<= NOT (A);

End Funcional;

%% Entidade Fio de ligacao

PFIO.VHD
ENTITY FI10 1S
PORT(
A ZIN bit;
B :OUT bit
E
END FIO;

ARCHITECTURE Funcional OF FIO IS
BEGIN
B<= A;

End Funcional;

%% Entidade OR
POR.VHD

ENTITY POR 1S

PORT(
A ZIN bit;
B :IN bit;
C :OUT bit
):

END POR;

ARCHITECTURE Funcional OF POR 1S
BEGIN
C <= A OR B;

End Funcional;

%% Entidade AND
PAND.VHD
ENTITY PAND IS

PORT(
A :IN bit;
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B :IN bit;
C :0UT bit
);

END PAND;

ARCHITECTURE Funcional OF PAND IS
BEGIN
C <= A AND B;

End Funcional;

%% Entidade XOR
PXOR.VHD

ENTITY PXOR IS

PORT(
A ZIN bit;
B :IN bit;
C :0UT bit
):

END PXOR;

ARCHITECTURE Funcional OF PXOR IS
BEGIN
C <= A XOR B;

End Funcional;

%%Arquivo Principal
-- Library IEEE;
-- USE 1ieee.std_logic_1164._all;

ENTITY CIRCUITO 1S

%% o cromossomo determina as entradas e as saidas do circuito
PORT( A, B - IN bit;
SA1 : OUT bit);

END CIRCUITO;

%% escreve no arquivo 0s componentes das operacdes ldgicas.
ARCHITECTURE Estrutural OF CIRCUITO IS

COMPONENT PNOT
PORT(C A = IN BIT;
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B : OUT BIT);
END COMPONENT;

COMPONENT FI10
PORT(C A = IN BIT;
B : OUT BIT);
END COMPONENT;

COMPONENT PAND
PORT( A,B - IN BIT;
C : OUT BIT);
END COMPONENT;

COMPONENT POR
PORT( A,B : IN BIT;
C : OUT BIT);
END COMPONENT;

COMPONENT PXOR
PORT( A,B : IN BIT;
C : OUT BIT);

END COMPONENT;
%% determina-se a quantidade de sinais pelo numero de genes (8) e entradas (2) do cromossomo.
%% entradas (S1 € S2) ..... coevevvvveveeie e

SIGNAL S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10 : bit;
BEGIN

11: FIO PORT MAP (A,S1);

12: FI10 PORT MAP (B,S2);

13: PXOR PORT MAP (S1,S2,S3);

14: FI0 PORT MAP (S2,S4);

I5: FI0 PORT MAP (S3,S5);

160 FI0 PORT MAP (S54,S6);

17: PNOT PORT MAP (S5,S7);

18: FI0 PORT MAP (S6,S8);

19: FI0 PORT MAP (S7,S9);

110: FIO PORT MAP (S8,S10);

111: FI10 PORT MAP (S9,SAl1);

END Estrutural;
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