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METODOLOGIA PARA CRIACAO DE UM SISTEMA DE HARDWARE
EVOLUTIVO EM FPGA UTILIZANDO O PROCESSADOR NIOS 11

RESUMO

Esta pesquisa se enquadra na drea de Computacdo Evolutiva aplicada no projeto e
implementacdo de circuitos eletrnicos digitais. O objetivo principal € apresentar uma
metodologia para criagdo de uma plataforma de Hardware Evolutivo em uma FPGA (Field
Programmable Gate Array) utilizando Algoritmos Genéticos e o processador NIOS II. Neste
trabalho foi desenvolvido um protétipo de um sistema de Hardware Evolutivo capaz de
realizar a adaptacdo online de circuitos eletronicos digitais combinacionais através da evolugao
dos circuitos. Com isso, foi possivel desenvolver um sistema digital autbnomo capaz de
realizar a sua propria evoluc¢ao de acordo com uma funcionalidade desejada.

Palavras-chave: Hardware Evolutivo, FPGA, Processador NIOS II.

METHODOLOGY TO CREATE AN EVOLVABLE HARDWARE SYSTEM AT FPGA
USING THE NIOS II PROCESSOR

ABSTRACT

This research is included in the area of Evolvable Computer applied on design and
implementation of digital electronic circuits. The main goal is show a methodology to create
an Evolvable Hardware platform at a FPGA (Field Programmable Gate Array) using Genetic
Algorithms and the NIOS II Processor. In this work, it was developed an Evolvable Hardware
System Prototype able to realize the online adaptation of combinatorial circuits through the
circuits evolution. With this, it was possible to develop an autonomous digital system able to
realize its own evolution in agreement with a desired funcionality.

Keywords: Evolvable Hardware, FPGA, NIOS II Processor.
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1 INTRODUCAO

Nesta secao serd dada uma pequena contextualizacdo do presente trabalho e suas moti-
vagdes. Logo em seguida, também sdo descritos seus principais objetivos. E ao final serdo

descritos os capitulos do presente trabalho.

1.1 Contextualizacao

Nos udltimos anos, abriu-se uma nova possibilidade na aplicacdo de conceitos bioldgicos
a tecnologia: a constru¢@o de dispositivos capazes de evoluir, definidos como méaquinas darwi-
nianas ou, como € chamado comumente, Hardware Evolutivo ou Evolvable Hardware (EHW).
A implementacdo do EHW envolve conceitos e técnicas de Computacdo Evolutiva, Redes
Neurais Artificiais (RNA), vida artificial e eletronica de circuitos reconfiguraveis, voltados para
a construgcdo de sistemas autdonomos, auto-adaptiveis e tolerantes a falhas. O grande incre-
mento dos recursos computacionais e também a disponibilizagdo de uma nova geracido de
dispositivos 16gico-programéveis mais robustos a alteragdes permitiram um avango significa-

tivo do EHW nos tltimos anos.

Cada vez mais dispositivos de hardware mais complexos tem exigido muito conheci-
mento dos projetistas e dessa forma o custo e o tempo de projeto tem aumentado bastante. A
partir disso, hd uma grande necessidade de automatizar o processo de projeto de dispositivos
eletronicos de forma a tornar o processo mais independente dos conhecimentos de quem
projeta. Além de ser utilizado para projetar o proprio hardware e implementa-lo de forma auto-

matica, com EHW também & possivel desenvolver sistemas tolerantes a falhas.

Atualmente o EHW j4 encontra aplicagdo na arquitetura de computadores, controlado-

res para proteses médicas e impressoras fotograficas, entre outras.

Tradicionalmente, o EHW € muitas vezes implementado utilizando uma técnica da
Computagdo Evolutiva conhecida como Algoritmos Genéticos para realizar a evolucdo do

hardware.

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma metodologia para a criacdo de um

sistema completamente autonomo de Hardware Evolutivo em FPGA (Field Programmable



Gate Array) utilizando Algoritmos Genéticos e o processador NIOS II (o NIOS II € um proces-
sador utilizado em sistemas desenvolvidos para FPGAs fabricadas pela Altera Corporation,
serd descrito em mais detalhes no Capitulo 6). Desenvolver um protétipo de um sistema de
Hardware Evolutivo capaz de realizar a adaptacdo online de circuitos eletronicos digitais
combinacionais através da evolucio dos circuitos. Com isso, deve ser possivel desenvolver um
sistema digital autdbnomo capaz de realizar a sua prépria evoluciao de acordo com uma funcio-
nalidade desejada. Completamente autonomo significa que o sistema serd capaz de detectar
mudancas no ambiente no qual estard submetido e automaticamente se adaptar através da
reconfiguracdo da sua propria estrutura do hardware. Além desse objetivo, o presente trabalho

visa atender também aos seguintes objetivos:

e Estudo das técnicas de projeto de circuitos digitais utilizando evolucdo de
hardware. Considerando que esta técnica € atual, pouco ainda se sabe sobre esta nova

metodologia;

e Implementacdo das técnicas de evolucdo de circuitos em software € em

hardware;

e Realizar comparacdes com pelo menos dois tipos de Algoritmo Genético com o

intuito de observar qual tipo € mais ideal.

1.3 Estrutura do Presente Trabalho

O Capitulo 1 chamado Introdugdo € apresentada uma pequena contextualizacdo do
presente trabalho mostrando o significado e a importancia do EHW para o crescimento da
Ciéncia da Computacdo, além de mostrar as motivagcdes para se desenvolver pesquisas em
EHW. Em seguida deixa claro quais sao os objetivos que se deseja alcancar com este trabalho.
E ao final, mostra qual é a estrutura do trabalho apresentando quais sdo os seus capitulos e

quais assuntos sdo tratados nos mesmos.

No Capitulo 2 € mostrado como surgiram os Algoritmos Evolutivos, quais foram seus
primeiros pesquisadores. Apresenta os fundamentos dos Algoritmos Evolutivos, e se aprofunda
em um dos Algoritmos Evolutivos — os chamados Algoritmos Genéticos. Esse capitulo explica
passo a passo o funcionamento de um Algoritmo Genético Simples com figuras e exemplos.
Esse capitulo é de extrema importancia uma vez que serve de base para que se possa entender

o conceito de EHW.



No Capitulo 3 s@o apresentados conceitos basicos em sistemas digitais. Além de apre-
sentar o que sao portas logicas e tabela-verdade, este capitulo também mostra técnicas tradicio-
nais de modelagem e minimizacdo de circuitos eletronicos digitais a partir de uma tabela-

verdade.

Ja no Capitulo 4 pode-se encontrar o que sdo dispositivos de 16gica programavel, qual é

a idéia base do funcionamento dos mais populares € como surgiram.

Tanto o objetivo do Capitulo 3 quanto do Capitulo 4 € apresentar conceitos que servem
de base para introduzir o EHW uma vez que os dois pilares do EHW sdo os Algoritmos Evolu-

tivos e a EletrOnica.

Finalizando os capitulos de Referencial tedrico, o Capitulo 5 introduz o conceito de
EHW, mostrando algumas defini¢des comumente presentes nas literaturas além de apresentar
como pode ser classificado um sistema de EHW. Este capitulo também cita os principais acon-

tecimentos nessa drea de pesquisa € 0s experimentos mais importantes, ou seja, o Estado da

Arte.

O Capitulo 6 tem por objetivo mostrar qual € a metodologia utilizada para tornar possi-
vel o alcance dos objetivos listados na Introdugdo do presente trabalho. Apresenta as fases do
desenvolvimento do trabalho e o que compde cada fase. Este capitulo também tem por funcio
esclarecer em que tipo de pesquisa este trabalho se enquadra no que diz respeito a natureza, aos

objetivos e aos procedimentos.

O Capitulo 7 descreve quais os resultados alcangados ao seguir a metodologia descrita
no Capitulo 6. Apresenta também uma breve discussao sobre os resultados obtidos e propostas

de trabalhos futuros e sugestdes de melhorias para o presente trabalho.

Por fim no Capitulo 8 estdo presentes a conclusio deste trabalho.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Por volta da década de 1940, cientistas comecgaram a se inspirar na natureza para tentar
simular ou imitar a inteligéncia humana. Surgiu a partir dai o que veio a ser chamado de Inteli-
géncia Artificial (IA). IA procura desenvolver técnicas que viabilizem ao sistema computacio-
nal uma interacio com o ambiente parcialmente conhecido e que se modifica ao longo do
tempo. Geralmente, a IA se concentra em problemas que ndo respondem a solucdes algoritmi-
cas e dos quais ndo se tem todas as informagdes necessarias. Como os principais fundamentos

da IA, pode-se citar:
e Representacio do conhecimento;
e Busca dentro do espaco de solu¢des do problema.

A representacido do conhecimento deve ser capaz de transformar as informagoes dispo-
niveis do mundo real em dados computdveis, ou seja, a representacdo do conhecimento é um
modelo computacional que representa todas as caracteristicas consideradas relevantes para

resolver o determinado problema.

As técnicas de busca sempre utilizam um processo inteligente ou adaptativo que traba-

lha com informacdes obtidas em estados anteriores para decidir a dire¢ao futura da busca.

Até o final da década de 1950, as pesquisas se desenvolveram mais no ramo cognitivo e
na compreensdo dos processos de raciocinio e aprendizado. Posteriormente, comegou-se a
procura por sistemas genéricos que fossem capazes de resolver problemas extremamente difi-

ceis para se resolver computacionalmente.

Segundo Aratjo (2004), devido a multiplicidade dos estudos na drea da IA, estd sendo
construida uma hierarquia de teorias que caracterizam a IA de acordo com seu nivel de abstra-

¢do. Sio eles:

1. Nivel baixo: Redes Neurais Artificiais ¢ modelos emergentes (baseados em

analogias bioldgicas). A abordagem nesse nivel € totalmente empirica.

2. Nivel médio: Abordagens que utilizam inducdo ou outras formas de raciocinio

16gico.

3. Nivel alto: Sistemas especialistas.



A Computacdo Evolutiva — ou Algoritmos Evolutivos — se enquadra na mesma catego-
ria das Redes Neurais Artificiais. Os Algoritmos Evolutivos surgiram inspirados na teoria da
evolucgdo das espécies proposta por Darwin (1859). Cientistas comecaram a desenvolver técni-
cas baseadas no principio da evolugdo para resolver problemas computacionais complexos.
Esse principio diz que os animais e plantas que existem hoje sdo o resultado de milhdes de
anos de adaptacdo ao ambiente. Em um dado momento, diferentes organismos podem co-exis-
tir € competir por algum recurso num ecossistema. Os organismos mais capazes de obter os
recursos e de procriar com sucesso sao aqueles que terdo o maior nimero de descendentes no

futuro.

Técnicas de Computacdo Evolutiva podem ser usadas para buscar por solu¢des 6timas
de um determinado problema. Em um algoritmo de busca, um nimero de possiveis solucdes
para o problema sao avaliadas e o objetivo € encontrar a melhor solu¢do possivel. Para uma
busca em um espago com poucas solucdes, pode-se avaliar todas as solucdes e entdo compara-
las para saber qual € a 6tima sem demandar muito tempo computacional. Mas em problemas
cujo espaco de busca é consideravelmente grande (tipicamente, problemas da classe NP-
Completo), esta busca exaustiva torna-se inviavel. Para resolver esse tipo de problema, sao
utilizados algoritmos aproximativos ou heuristicas. As técnicas de Computacdo Evolutiva,
segundo Linden (2006), sdo classificadas como heuristicas pois sdo algoritmos polinomiais que

nao tem garantia nenhuma sobre a qualidade da solu¢do encontrada, mas que na prética encon-

tram a solug@o 6tima ou uma solucdo bem préxima da étima.

Um dos diferenciais dos Algoritmos Evolutivos em relagd@o as heuristicas tradicionais é
que eles sdo baseados em populacdo. Através da adaptacdo de sucessivas geracOes de uma
populacio de individuos, um Algoritmo Evolutivo desempenha um eficiente direcionamento

na busca.

Em um Algoritmo Evolutivo tipico, um modelo de representacdo é escolhido pelo
pesquisador para definir a forma de representacdo de todas as solucdes possiveis para o
problema e assim definir o espaco de busca para o algoritmo. E gerado (geralmente de forma
aleatéria) um nimero de solug¢des individuais para comporem a populacdo inicial. Os passos
descritos a seguir sdo repetidos de forma iterativa até que algum critério de parada pré-defi-
nido seja satisfeito. Cada individuo da populacdo € avaliado pela funcdo de avaliacdo (fitness)

que € uma funcdo especifica para cada problema a ser resolvido. Com base nos resultados da



avaliacdo, escolhe-se os individuos que serdo os pais. Através dos operadores de reproducdo,
novos individuos sdo gerados a partir dos pais e formam os descendentes. Por fim, sobreviven-
tes sdo selecionados dentre os pais e descendentes para formar a nova populacdo da préxima

geragdo. Muitos métodos consideram que o nimero de individuos a cada geragao € fixo.

Outro conceito comum aos Algoritmos Evolutivos é o que se chama de método de sele-
cdo. E o método de selecdo que ird determinar quantos e quais pais serdo selecionados para
formar os descendentes, quantos descendentes serdo gerados e quais individuos sobreviverdao

na préxima geracao.

De acordo com Hussain (1998) e Back & Schwefel (1996), os Algoritmos Evolutivos
mais populares sdo: Estratégias Evolutivas, Programacdo Evolutiva, Programacdo Genética e
Algoritmos Genéticos. Na pratica, todas essas técnicas se misturam, pois existe uma variedade
de técnicas sendo pesquisadas como representacdes mais complexas, operadores novos como
foi o caso da recombinacdo elitista para os Algoritmos Genéticos, em que 0s pais competem
com os filhos para formarem a préxima geracdo. As vantagens de cada técnica ainda estdo

sendo analisadas e exploradas.

2.1 Estratégias Evolutivas

A representacdo usada € um vetor de valores reais de tamanho fixo. Cada posi¢ao do
vetor € uma caracteristica do individuo. O principal operador de reproducdo é a mutacdo
Gaussiana, em que um valor aleatério de uma distribuicdo Gaussiana € adicionado para cada
elemento do vetor para criar um novo descendente. Existe também outro operador, o interme-
diate recombination. Nesse operador os vetores dos pais sao mediados juntos, elemento por

elemento para formar um novo individuo.

A formacgdo da nova geragdo € feita da seguinte forma: N pais sio aleatoriamente seleci-
onados, sdo gerados vérios descendentes (mais do que N), e entdo os N melhores individuos

dentre os descendentes e os pais sao os selecionados.

2.2 Programacao Evolutiva

Comumente, também utiliza uma representacao com vetor de valores reais de tamanho

fixo. Mas somente utiliza a mutacdo como operador de reproducio. Para a representacdo com



vetor de valores reais, esse método se assemelha muito com as Estratégias Evolutivas sem

recombinagao.

Para realizar a selecdo, um método bastante comum € selecionar todos os individuos da
populacdo para serem os N pais, realizar a mutacdo nos N pais gerando N descendentes. E
entdo através do fitness escolher N individuos dos 2N existentes para formar a préxima gera-

¢ao.

2.3 Algoritmos Genéticos

Além do que ja foi dito no inicio da se¢do 2 , de acordo com Soares (1997) os Algorit-
mos Genéticos sdo um método Estocdstico, ou seja, baseado em regras de probabilidade para
resolver problemas. Um Algoritmo Genético se aplica bem na resolu¢@o de problemas em que

a busca pela solucao exata demanda muito tempo computacional.

Os Algoritmos Genéticos tém ganhado popularidade por serem bem eficientes. Como a
busca pela solug@o usa regras de probabilidade, a chance de se encontrar uma soluc¢do global é
grande. Também ndo € necessdrio ter conhecimento matematico aprofundado do problema, o

que representa uma grande vantagem, por exemplo, com relacdo aos métodos Deterministicos.
Outras vantagens podem ser citadas como:
e Tolerancia a ruidos e dados incompletos;
e Pode funcionar com parametros continuos e/ou discretos;
e Sio ficeis de serem paralelizados;
e Suaimplementacdo em computadores € relativamente simples;

e Uma vez implementado pode ser transferido de um problema para outro ja que

o mecanismo de evolugdo € independente da modelagem do problema;



e Sio flexiveis para trabalhar com objetivos conflitantes.

Inicialmente nos Algoritmos Genéticos, as representacdes costumavam ser uma cadeia
de bits de tamanho fixo, embora ndo seja a mais eficiente. No caso dessa representacao clds-
sica, cada posicao da cadeia representa uma caracteristica particular de um individuo (de forma

andloga aos genes de um organismo biol6gico).

O primeiro Algoritmo Genético foi introduzido por Holland e popularizado por Gold-
berg (1989), € chamado de Algoritmo Genético Simples (SGA, do ingl€s Simple Genetic Algo-

rithm) e seu fluxograma tipico pode ser visto na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Fluxograma de um Algoritmo Genético

FONTE: Dados do Trabalho




A funcdo desempenho ou fitness deve ser uma fun¢do que dado um individuo como
entrada retorne um valor associado a esse individuo de modo que os individuos mais aptos
possuam maiores valores de fitness para problemas de maximizac¢do ou valores menores para

problemas de minimizagao.

Em um Algoritmo Genético, a sele¢do, o cruzamento e a mutacao sao os operadores de
reproducdo. Na realidade, qualquer aproximagdo computacional de fendmenos que ocorrem na
natureza (no contexto evolutivo) sdo chamados de operadores de reproducdo ou operadores

genéticos.

Para conseguir representar uma possivel solu¢do adequadamente deve-se codifica-la.
Cada solugd@o € representada por uma concatenacdo de varidveis, os cromossomos. E cada
cromossomo pode ser também codificado. Na codificagcdo bindria, o cromossomo pode ser um
vetor de bindrios no qual cada posicao € um gene, o valor desse gene (0 ou 1) € o alelo e a posi-

cdo do gene no vetor é chamado de l6cus de acordo com Soares (1997).

Além da codificacio bindria, existem outras codificacdes. Por exemplo, em Skliarova
& Ferrari (2002), um problema classico da Computacgdo, o Problema do Caixeiro Viajante, foi
resolvido utilizando Algoritmos Genéticos. Nesse caso, cada individuo poderia ser uma
seqiiéncia de nimeros inteiros, onde cada nimero representa uma cidade visitada e, a ordem na

qual as cidades aparecem nessa seqii€éncia corresponde a ordem de visitagao.

Voltando a codificacdo bindria, considere, por exemplo, um individuo que represente

um numero inteiro x = 22.

Pode-se codificar esse individuo, por exemplo, com um cromossomo que consiste em

um vetor de bindrios com 5 posi¢des (Veja a figura 2.2).

[LJoft]1]o |y=-25

Figura 2.2: Exemplo de individuo
FONTE: Dados do Trabalho
Deve-se definir também as probabilidades dos operadores. Por exemplo, se for definida
a probabilidade de cruzamento 60% e a de mutacdo 10%, significa que, se a popula¢do for
formada por 100 individuos, a cada geracdo aproximadamente 60 cruzamentos acontecerao, e

10 individuos sofrerdo a mutacdo (a probabilidade de mutacdo pode ser aplicada por gene,



nesse caso cada gene teria 10% de chance de sofrer uma mutagdo). Ao fim de cada iteracdo do

loop considera-se que se passou uma geragao.
Os critérios de convergéncia mais utilizados na literatura sdo:
e O nimero maximo de geragoes;

e O alcance de um determinado erro entre a solu¢@o encontrada e a solug¢ao dese-
jada;
e Verifica-se se ndo houve melhora do melhor individuo da geracio atual em rela-

¢do ao melhor individuo da gerac@o anterior por n geracoes.

Os individuos sdo avaliados para que a sele¢ao possa escolher os melhores. Um método
de selecdo muito comum € o método da Roleta. Nesse método, os individuos com melhores
valores para a fun¢do desempenho t€m maiores probabilidades de serem selecionados. Imagine
que existem quatro individuos A, B, C e D com valores de probabilidades de serem seleciona-
dos iguais a 50%, 10%, 10% e 30% respectivamente (Figura 2.3). A idéia deste método é girar
a roleta e selecionar o individuo relativo a drea onde a roleta parou de girar. Sorteiam-se varios

individuos até que se tenha o nimero de individuos que se deve ter na populacao.

B=10%

C=10%

A= 50%

D= 30%

Figura 2.3: Roleta
FONTE: Dados do Trabalho

Uma possivel execu¢dao do método da Roleta para os individuos A, B, C e D em uma

populagdo de quatro individuos, poderia ser:
® Primeiro sorteio: Individuo A;
® Segundo sorteio: Individuo D;

® Terceiro sorteio: Individuo A;
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® Quarto sorteio: Individuo B.

Outro método de selecao muito comum € o Torneio. Nesse método dois individuos sdo
escolhidos aleatoriamente da populacdo e o individuo com melhor fitness € selecionado. E um

método muito usado, pois € extremamente simples implementa-lo.

Ap6s a selecdo ser executada, entra em agdo o operador de cruzamento. Para que fique
mais claro o funcionamento deste operador, serd apresentado um exemplo. Considere, como na

figura 2.4, dois individuos codificados com um vetor de bindrios conforme ja descrito:

[P Jof1]1]0 |y=22

[ 0[T1111 Jy=7

Figura 2.4: Exemplo de dois individuos
FONTE: Dados do Trabalho
Nesse caso, considere que a troca de material genético (crossover) ocorrerd a partir do
terceiro gene — os pontos que delimitam a regido onde ocorrerd a troca sao conhecidos como

pontos de corte, nesse caso hd somente um ponto de corte, a troca ocorre a partir dele.

Como se pode observar na Figura 2.5, ap6s o cruzamento entre os individuos x e vy,

obtém-se x’=23 ey =6.

=22 [1]0]1[1]0] [TJo[L[L]1]==23

y=7 [ofof1]1]1] [0 fof1]1]o]y=5

Figura 2.5: Exemplo de cruzamento

FONTE: Dados do Trabalho

Existem outros tipos de cruzamento, como por exemplo o cruzamento uniforme que
realiza uma varredura em cada posi¢do do vetor de bits (no caso da codificacdo bindria) dos
pais escolhendo aleatoriamente qual pai doard o bit para o filho de modo que ao final tem-se

como resultado um individuo que é uma mistura uniforme dos genes dos pais.
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Antes do final de cada geracdo, temos a chamada do operador de mutacdo. O operador
de mutag@o altera algum valor da codificacdo do individuo, como por exemplo, trocar o valor
de um determinado bit de O para 1. O objetivo da mutagdo € perturbar uma dada solug@o para
tentar manter uma certa divergéncia entre os membros da populacdo e explorar dreas ainda
inexploradas do espaco de busca. Ao longo das geracdes, a mutagdo é um operador de equili-
brio extremamente importante, pois com o cruzamento € a selecdo a tendéncia é que a popula-
cdo se torne cada vez mais homogénea. Isso pode fazer com que o algoritmo convirja para

minimos/maximos locais e fique preso, nao conseguindo alcancar o 6timo global.

2.4 Programacao Geneética

Tradicionalmente, na Programacao Genética, a representacdo usada € uma arvore de
fungdes e valores de tamanho varidvel. Programacio Genética € muito parecida com os Algo-
ritmos Genéticos. A principal diferenca € que na Programacdo Genética os operadores manipu-
lam arvores. A Programacdo Genética é muito utilizada para criar programas de computador de
forma automadtica utilizando como representacio arvores de derivacdes de alguma gramatica

pré-definida.

2.5 Conclusao

A Computagdo Evolutiva tem crescido consideravelmente nos ultimos anos, sendo apli-
cada para resolver os mais diversos problemas. Devido a isso, muita pesquisa vem sendo reali-
zada nessa drea. Segundo Linden (2006), atualmente vdrias outras técnicas foram mescladas
com os Algoritmos Genéticos para poder melhorar sua efici€éncia. Obviamente, deve-se procu-
rar técnicas que melhor resolvem um determinado problema que estd sendo atacado, pois como
ja foi dito, os Algoritmos Genéticos sao classificados como uma técnica empirica. Os Algorit-
mos Genéticos sao facilmente hibridizados e paralelizados, ampliando assim a gama de possi-

bilidades existentes para pesquisa nessa drea.

Outros operadores tem se consolidado como fundamentais para se alcangar bons resul-
tados. Um deles € o elitismo (ou recombinagdo elitista), que consiste em preservar na proxima
geracdo o melhor individuo da geragdo atual sem nenhuma alteracdo. H4 também o operador
de epidemia, ndo tdo comum quanto o elitismo, mas € bastante interessante. Seu principio €
matar vérios individuos em uma dada populacdo e gerar novos individuos aleatérios. A combi-

nac¢ao de elitismo e epidemia podem ser bastante interessantes.
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3 CIRCUITOS ELETRONICOS DIGITAIS

Circuitos eletronicos digitais sdo circuitos que funcionam baseados em 16gica bindria,
ou seja, a informacao € codificada e guardada com apenas zeros (0) e uns (1). O nivel logico
zero € representado por uma tensao baixa (tipicamente 0 volts) e o nivel 16gico um € represen-
tado por uma tensao diferente de O volts (tipicamente 5 volts). Existem dois tipos de circuitos

eletronicos digitais: os circuitos seqiienciais € os circuitos combinacionais.

Os circuitos combinacionais sao aqueles cujos valores das saidas dependem tnica e
exclusivamente do estado dos valores das entradas no atual momento. Os circuitos combinaci-

onais ndo armazenam informacao, eles apenas tomam decisoes.

Os circuitos seqiienciais sdo aqueles cujos valores das saidas dependem tanto dos esta-
dos atuais dos valores das entradas quanto de valores anteriores das entradas. Esse tipo de
circuito armazena informagdes, ou seja, possui capacidade de memorizac¢ao e tomam suas deci-

sOes baseadas em momentos anteriores € no momento atual.

Atualmente, grande parte da tecnologia disponivel € baseada em circuitos eletronicos
digitais, ou sistemas digitais, como por exemplo: computadores, redes de telecomunicagdes e
sistemas embarcados. Devido a complexidade assumida por esses sistemas, novas técnicas de
projeto tém sido pesquisadas com o intuito de diminuir a dependéncia da habilidade do proje-

tista no ambiente de projeto através da elevacao do nivel de automatizag¢@o durante o projeto.

3.1 Tabela-verdade

Tabela-verdade é uma forma de representar como um circuito eletronico digital ird se
comportar sem se preocupar com a sua estrutura. Consiste em uma tabela com uma coluna para
cada entrada e uma coluna para cada saida. Para cada combinacdo dos bits da entrada é
mostrado quais os bits desejados para as saidas. Veja a Figura 3.1 que mostra a tabela-verdade
de um somador bindrio completo (sem Carry out). Nessa tabela, t€ém-se trés entradas (Carry
In, Bit 1 e Bit 2) e uma saida (Soma). Para as 8 combinagdes possiveis dos tré€s bits de entrada

€ mostrada na coluna da saida qual € o bir desejado.



_arry In | Bit1 | Bit2 | Soma
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 0
1 1 0 0
1 1 1 1

Figura 3.1: Tabela-verdade
FONTE: Dados do Trabalho

Nao necessariamente a tabela precisa conter todas as combinacdes possiveis, basta que
contenha somente as combinagdes relevantes para o problema em questdo. Uma combinac¢io
ou uma entrada que ndo importa na tabela-verdade comumente é chamada de don't care e é

[T3R2) [

representada por “-” ou por “x”, ou no caso de uma combinagdo inteira ndo importar ou se sua

saida desejada for desconhecida, ela € simplesmente omitida da tabela.

3.2 Portas Logicas
Para desenvolver um circuito eletronico digital basicamente utiliza-se alguma combina-
cdo dos trés operadores logicos fundamentais: AND ( Entradal A Entrada2 ), OR (
Entradal V Entrada2 ) ¢ NOT ( —Entrada ), que sdo conhecidos como portas 1dgicas
(Figura 3.2). Qualquer sistema combinacional pode ser implementado utilizando um primeiro
nivel de portas NOT, um segundo nivel de portas AND e um terceiro nivel de portas OR, ou
seja, por uma expressdo Booleana em forma de soma de produtos, também chamada de
expressao Booleana na forma normal disjuntiva. De acordo com Ercegovac et al. (2000) essa

expressao € composta por:

e Literais: Varidveis complementadas e nao-complementadas. A porta NOT

obtém na sua saida o complemento do literal recebido como entrada;
e Produtos: Estes sdo implementados utilizando-se a porta AND;

e Soma: O nivel da soma € implementado por portas OR.
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Porta OR (O Lagico)
Entradal Entrada2 | Saida
1] 0 1]
1] 1 1
1 0 1
1 1 1
Porta AND (E Logico)
Entradal Entrada2 | Jaida
1] 0 1]
1] 1 1]
1 0 1]
1 1 1
Porta NOT (Inversor)
Entrada | Saida
1] 1
1 1]

Figura 3.2: Portas 16gicas e suas tabelas-verdade

FONTE: Dados do Trabalho

Veja um exemplo de expressdao Booleana na forma normal disjuntiva:

(BAC)V(AAB)V(AAC)V(AABAC)

Para transformar uma expressao Booleana na forma normal disjuntiva em um circuito
eletronico digital, basta substituir cada literal por uma entrada e fazer cada ligacdo na porta

l6gica correspondente como mostra a Figura 3.3.
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Circuito Eletronico Digital da Expressiio
(B AND C) OR (A AND B) OR (A AND C) OR (A AND B AND )

\

_ J Saida
- |
Figura 3.3: Circuito eletronico digital

FONTE: Dados do Trabalho

3.3 Modelagem e Minimizacao de Circuitos a Partir
da Tabela-verdade

O primeiro passo para modelagem e desenvolvimento de um circuito eletronico digital
€ construir sua tabela-verdade de acordo com o comportamento desejado. Tendo em maos a
tabela-verdade, existem técnicas para extrair da tabela uma expressdo Booleana na forma
normal disjuntiva que representa o circuito que se comporta exatamente como orienta a tabela-
verdade. As técnicas geralmente geram um circuito que obedece completamente a tabela-
verdade, porém nem todas encontram um circuito que possui 0 menor nimero de portas e
conexdes possivels, ou seja, o circuito minimo que obedece a tabela-verdade. Outras técnicas
sempre encontram o circuito minimo, porém demandam muito tempo computacional para
tabelas-verdade razoavelmente grandes. De acordo com Silva et al. (2004), encontrar uma
func¢do Booleana que obedeca uma tabela-verdade e que seja minima € um problema classifi-

cado como NP-Completo. Em outras palavras, ndo existe algoritmo exato conhecido capaz de
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resolver esse problema em tempo polinomial. O tempo de execugdo dos algoritmos exatos para
resolver esse problema cresce exponencialmente em funcdo do tamanho da tabela-verdade,
tornando-se invidvel j4 para tabelas relativamente pequenas. Geralmente algoritmos aproxima-
tivos ou heuristicas sdo utilizados para resolver os problemas classificados como NP-

Completo.

Explicar como obter uma soma de produtos (expressdo Booleana na forma normal

disjuntiva) minima requer as seguintes definicdes, segundo Ercegovac et al. (2000):

e Implicante: Um termo de produto p é um implicante de uma funcio se, para
qualquer atribuicio para a qual p tenha o valor 1, a funcdo também tem o valor 1. Qual-
quer termo do produto que aparece em uma soma de produtos que represente a fungdo
¢ um implicante dessa funcdo. Isto acontece porque a expressdao tem valor 1 sempre

que o termo do produto tenha valor 1;

e Implicante primo: Dado o conjunto de valores onde a saida do implicante gera
1 de acordo com a fun¢do Booleana, o implicante primo € aquele que possui um
conjunto que ndo € subconjunto de nenhum outro conjunto de qualquer implicante da

funcdo;

e Implicante primo essencial: Um implicante primo ¢é essencial se existir uma

atribui¢@o a tal que p(a) = 1 e d(a) = 0 para qualquer outro implicante primo d.

Todos os implicantes primos essenciais sdo incluidos em uma soma de produtos
minima. Mas a soma de produtos ndo tem necessariamente somente eles, muitas vezes devem
possuir implicantes primos nao-essenciais para que a soma de produtos esteja de acordo com a
tabela-verdade. Deve-se tentar escolher aqueles implicantes primos nao-essenciais de menor

custo.

A seguir serdo descritas algumas das técnicas mais conhecidas para extrair uma expres-

sdo Booleana de uma tabela-verdade.

3.3.1 ATécnica de Modelagem Mais Simples
A técnica mais simples para extrair uma expressdo Booleana de uma tabela-verdade € pegar
todas as linhas cuja saida € 1 e ligé-las através do operador 16gico OR e cada entrada dessas

linhas sao ligadas através do operador 16gico AND, as entradas com bit zero sdo negadas. Esta
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técnica encontra um circuito que obedece a tabela-verdade, porém para tabelas grandes pode
gerar expressoes muito grandes, o que muitas vezes inviabiliza a implementacdo do circuito.
Ou seja, esse método provavelmente ndo encontrard 0 menor circuito possivel, pois ndo utiliza
nenhuma técnica de minimizacao, o que na pratica faz com que essa técnica nao seja tao utili-
zada. Para a tabela-verdade do somador bindrio completo (Figura 3.1) obtém-se a seguinte

expressao Booleana:
Soma=(—~CIAN—-BI AB2)V(~CIANBIAN-B2)V(CI A—=BIAN—B2)V(CI ABIAB2)

Esta técnica apresenta um limitante superior para o espago de busca do circuito minimo,

pois o circuito minimo serd sempre menor ou igual ao circuito obtido por esse método.

3.3.2 Mapa de Karnaugh

Conforme Tocci & Widmer (2003), o mapa de Karnaugh € um diagrama que além de
extrair uma expressdo Booleana que obedece a tabela-verdade, a expressdao também € a
minima. Portanto, € um método que sempre encontra a solu¢ao 6tima para o problema de mini-
mizagdo, ou seja, € um método exato. Porém é um método limitado. E um excelente método
para até cinco ou seis varidveis de entrada. Quando se aumenta esse nimero, torna-se muito

complexo aplicar tal método. E altamente recomenddvel para problemas com mais de seis

varidveis utilizar solugdes algoritmicas computacionais.

Para o caso do somador bindrio completo, o mapa de Karnaugh encontra a mesma
expressdo Booleana que o método mostrado anteriormente, 1SS0 porque ndo existem agrupa-
mentos possiveis na sua tabela-verdade (consulte Tocci & Widmer (2003) para ver detalhes

sobre como aplicar o mapa de Karnaugh).

3.3.3 Método Tabular de Quine McCluskey

O método tabular de Quine McCluskey é recomenddvel para se obter uma soma de
produtos minima em problemas com mais de seis varidveis e para casos em que se deseja utili-
zar um computador para fazer a minimiza¢ao. O método de Quine McCluskey € dividido em

duas etapas:
1. Determinacdo dos implicantes primos da funcdo;

2. Escolha de um conjunto de implicantes primos que cubra a fun¢@o dada e tenha

0 custo minimo.
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A segunda etapa do Quine McCluskey € justamente a parte do problema de minimiza-
cdo de expressdes Booleanas que ja foi dito anteriormente ser NP-Completo. Trata-se de um
problema de Otimiza¢do Combinatdria. Por ser um método exato, o método de Quine McClus-
key torna-se rapidamente invidvel de ser executado conforme aumenta-se o nimero de varia-

veis de entrada do problema.

Nao € objetivo deste trabalho entrar em detalhes sobre o funcionamento desse método

tabular, porém em Ercegovac et al. (2000) hd um exemplo de como o método é executado.

3.3.4 ESPRESSO

O ESPRESSO ¢ um minimizador de equagdes Booleanas extremamente eficiente e
rapido. E um dos métodos mais usados atualmente. Cabe ressaltar que 0 ESPRESSO é um
método heuristico, ou seja, ndo garante a qualidade da solug¢do. Porém sua saida costuma ser
minima em cardinalidade e irredundante. Consulte Lacerda (2006) para maiores informacdes

sobre este método.

3.4 Conclusao

Atualmente, a teoria base dos sistemas digitais estd bastante consolidada. Porém, algu-
mas limitacdes comegam a aparecer na pratica com o aumento da complexidade dos circuitos a
serem projetados e o aparecimento de dispositivos logico-programdveis. Essas limitacdes tem
gerado uma necessidade de realizacdo de pesquisas de solucOes alternativas para projeto de

sistemas digitais.
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4 DISPOSITIVOS DE LOGICA PROGRAMAVEL

Atualmente a maioria dos hardwares dos dispositivos eletrdnicos possuem estrutura
fixa. Sao projetados e implementados para realizar uma fungao especifica e apds serem imple-
mentados permanecem executando a mesma funcdo pelo resto de sua vida ttil. Os computado-
res também possuem hardware fixo. Os processadores desses computadores sdo projetados
para serem processadores de propoésito geral, o que pode fazer com que esses processadores
possuam desempenho pior ao executar uma tarefa especifica do que um processador projetado

especificamente para realizar tal tarefa.

Porém, esforcos recentes tem gerado uma nova geracdo de dispositivos de hardware
com o objetivo de melhorar o poder de processamento das méquinas. Nao se trata de desenvol-
ver um hardware fixo exclusivo para realizar cada tarefa, mas trata-se de dispositivos de légica
programavel (PLD - Programmable Logic Devices). Esses dispositivos possuem um
hardware configurdvel que pode ser reprogramado para alguma aplicacdo que esteja execu-
tando. Ou seja, um dispositivo de logica programavel permite que o hardware seja mais flexi-
vel e ainda chegue préximo do desempenho de um dispositivo projetado especificamente para

uma unica tarefa.

Os dispositivos de 16gica programdvel sdao muito utilizados nos dias de hoje. As princi-

pais vantagens dos Programmable Logic Devices sdo:
e Facilidade de desenvolvimento de protétipos;
e Baixo custo de desenvolvimento;
e Producio rapida;
e Facilidade de modificacao.

O primeiro chip programado pelo usudrio que poderia implementar circuitos l6gicos foi
a Programmable Read Only Memory (PROM). Funcdes ldgicas, entretanto utilizam poucos
termos de produto geralmente, e a PROM possui um decodificador completo para seus endere-

¢os, 0 que a torna ineficiente para este propdsito.



4.1 PLAs e PALs

O primeiro dispositivo desenvolvido com o objetivo especifico de implementar fungoes
l6gicas foi o Programmable Logic Array (PLA), Figura 4.1. PLA possui dois niveis de portas
l6gicas, AND e OR que podem ser configuradas pelo usudrio. Com sua estrutura é possivel
representar funcoes l6gicas na forma de soma de produtos. A PLA foi introduzida no inicio da
década de 1970 pela Philips. Nessa época era dificil de se fabricar PLAs e elas ainda introdu-
ziam um atraso significativo aos circuitos. Para contornar este problema, a Monolithic Memo-
ries (MMI) desenvolveu a Programmable Array Logic (PAL), Figura 4.2. As PALs sao um
pouco mais simples do que as PLAs, pois sdo configuraveis apenas em um nivel. O nivel do

AND alimenta o nivel do OR, que € fixo.
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Figura 4.1: Diagrama simplificado de uma PLA
FONTE: Dados do Trabalho
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Figura 4.2: Diagrama simplificado de uma PAL
FONTE: Dados do Trabalho

Como se pode ver na Figura 4.2, cada ponto onde se tem o cruzamento de uma porta
AND com uma entrada (negada ou nao) indica se essa entrada faz parte do AND ou nao. Tipi-
camente nesses pontos se t€ém fusiveis. Para indicar a auséncia de uma entrada simplesmente

queima-se o seu fusivel correspondente.

4.2 CPLDs e FPGAs

Posteriormente, a Altera Corporation desenvolveu os CPLDs (Complex Programmable
Logic Devices), que sao varios dispositivos simples como a PAL ou PLA em um tnico chip. E
apos vdrios estudos e avancos, surgiu a FPGA (Field Programmable Gate Array) que consiste
em uma matriz de elementos de circuitos independentes (blocos 16gicos) e interconexdes,
porém € o usudrio final quem configura a FPGA através de programacio e determina qual
fungdo especifica a FPGA ird realizar. Com as FPGAs tornou-se vidvel implementar circuitos
mais complexos em PLDs deixando o projeto de circuitos eletronicos digitais ainda mais facil e
flexivel. As FPGAs podem ser reconfiguradas vdrias vezes gracas a tecnologias de chavea-

mento que podem ser implementadas por EPROMs (Electrical Programmable Read Only
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Memory), EEPROMs (Electrical Eraseble Programmable Read Only Memory), SRAMs
(Static Read Only Memory), etc.

Devido a complexidade dos blocos ldgicos, ferramentas de soffware sdao necessérias

para programar estes dispositivos.
Os principais fabricantes de FPGA sdo:
e Xilinx;
e Actel;
e Altera;
e Quick Logic.

A Figura 4.3 apresenta a estrutura padrio de uma FPGA. Cada caixa retangular
mostrada na figura representa um bloco 16gico configurdvel. As linhas entre os blocos repre-
sentam os recursos de interconexdo. Os blocos 16gicos de entrada e saida sdo especificados

como roteamento das entradas e saidas de sinais.

OO0 OO0 OO OO, 2o

01 [ 0

Figura 4.3: Estrutura padrdo de uma FPGA
FONTE: Dados do Trabalho
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4.3 Outros PLDs

A tecnologia eletronica atual disponibiliza também os seguintes dispositivos de 16gica

programavel, entre outros:
e PLS — Programmable Logic Sequence;
o GAL - Gate Array Logic.

Uma GAL possui as mesmas propriedades 16gicas de uma PAL, porém ela pode ser
apagada e reprogramada. A matriz de fusiveis € usada para determinar as interconexdes entre
entradas do dispositivo e as células l6gicas como também para especificar as entradas dos

termos de produto das células logicas.

Muitos PLDs sdo programados através de linguagens de descricao de hardware (HDL,
do inglés Hardware Description Language). Essas linguagens descrevem como € a arquitetura
do hardware, seu funcionamento, seu comportamento. As linguagens de descricio de
hardware mais comuns sdo Verilog e VHDL, pois sao uma linguagem de mais alto nivel, fator

determinante para a efici€ncia do desenvolvimento de sistemas mais complexos.

4.4 Conclusao

O desenvolvimento dos PLDs foi de fundamental importancia para impulsionar as
pesquisas na drea de sistemas digitais e também sistemas embarcados. Por facilitar e acelerar
consideravelmente o processo de projeto, PLDs t€m sido amplamente usados para o desenvol-
vimento de protétipos. Também tornou mais facil realizar testes com técnicas da Inteligéncia

Artificial, viabilizando a criac@o de sistemas autdnomos e inteligentes mais robustos.

Com os PLDs, o hardware se tornou mais poderoso, pois agora pode ser reaproveitado
para diferentes fungdes. Atualmente, existem técnicas que permitem que o hardware inclusive
se adapte de forma autonoma e online as mudancas de fung¢ao necessarias impostas pelo ambi-
ente no qual estéd inserido, como por exemplo o Hardware Evolutivo que serd apresentado a

segulir.
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5 HARDWARE EVOLUTIVO

Diferentemente do hardware convencional, o Hardware Evolutivo possui a capacidade
de adaptar-se a mudancas nas tarefas requeridas ou ao ambiente, através de sua habilidade para

reconfigurar sua propria estrutura de hardware dinamicamente e automaticamente.

Em De Garis (1991), foi introduzido o conceito de Hardware Evolutivo (Evolvable
Hardware — EHW). Para De Garis, dispositivos capazes de evoluir sdo essenciais no desenvol-
vimento de sistemas nervosos artificiais para que robds possam desenvolver algum tipo de
aprendizado, a partir de interacdes com estimulos ambientais. E uma drea de grande interesse

tanto para o campo da Inteligéncia Artificial (IA) quanto para a vida artificial.

EHW ¢ o uso da Computacdo Evolutiva para sintese e implementacdo de circuitos
eletronicos capazes de resolver problemas do mundo real. A adaptac¢do tem a forma da modifi-
cacdo direta da estrutura do hardware de acordo com o ambiente. Como vantagens se tem a
adaptac@o em tempo real e sistemas flexiveis e tolerantes a falhas, pois o sistema poderd mudar

sua prépria estrutura caso o ambiente mude ou em caso de erro de hardware.
A definicdo de EHW também pode ser separada em duas definigoes:
1. Aplicagdes de técnicas evolutivas para sintese de circuitos.

2. Hardware que € capaz de realizar uma adaptacdo online através da reconfigura-

cdo da sua propria arquitetura de forma autdnoma e dinamica.

Na primeira definicao existem duas fases distintas na sua implementacio, uma fase é a
da evolugdo do design e a outra é a fase de execugdo, que usualmente nao requer adaptacao
online (embora seja possivel). Para ativar a adaptacdo online o EHW deve adaptar sua arquite-

tura enquanto opera no ambiente real.

EHW ¢ fundamentalmente diferente de implementacdo de Algoritmos Evolutivos em
hardware onde a arquitetura nao muda e € usado para implementar funcdes de selecao, recom-
binacio e mutacdo. A principal motivacdo para a implementacdo de Algoritmos Evolutivos em

hardware é para aumentar a velocidade de execug@o de suas fungoes.

O termo Hardware Evolutivo é usado geralmente em aplica¢des envolvendo evolucao

em chips reconfiguraveis (PLDs).

Para que o conceito de EHW seja titil, € necessario satisfazer ao menos duas condigdes:



e Os circuitos que evoluem devem ser, simultaneamente, funcionais e muito
complexos para a compreensdao humana, caso contririo poderiam ser projetados através

das técnicas tradicionais;

e Os circuitos devem evoluir mais rapido que a evolugdo simulada em software,

caso contrdrio seria mais fécil e prético realizar apenas simulagdes.

5.1 Taxonomias em Hardware Evolutivo

Segundo Albert (1997), o EHW poderia ser dividido em duas categorias: fine-grained
e function-level. No primeiro caso, usa-se um Algoritmo Evolutivo para selecionar componen-
tes ou valores dos componentes num circuito analdgico ou criar circuitos digitais a partir de
blocos de constru¢ao com portas. Ja no segundo caso, o EHW geralmente envolve a selecdo de
topologias e montagem de circuitos a partir de blocos de construcdo funcionais de alto nivel.
Obviamente, o espago de solugdes no function-level é geralmente menor que o do fine-grained,
pois os blocos de func¢ao usados sdo conhecidos pelo pesquisador como necessarios e suficien-

tes para resolver o problema.
De acordo com o projeto eletronico, o EHW pode ser classificado em trés categorias:
e Digital;
e Analdgico;
e Hibrido (Analégico e Digital).

Outra taxonomia de EHW, que se refere ao uso de simuladores de circuitos ou chips

reconfigurdveis como plataformas para o processo de busca, pode ser descrita como:

e Evolucdo extrinseca ou indireta: evolugdo realizada por simulacdo e entdo a
melhor solucdo € implementada em hardware reconfiguravel, isto €, o hardware é

configurado apenas uma vez;

e Evolucdo intrinseca ou direta: evolugdo diretamente em hardware e em tempo
real, isto é, todo individuo serd usado para reconfigurar o hardware. O EHW sera
reconfigurado o mesmo nimero de vezes quanto o tamanho da populacdo em cada

geracio.
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5.2 Estado da Arte

Em meados de 1980, pesquisadores perceberam que técnicas evolutivas poderiam ser
usadas para otimizacao e roteamento de componentes e placas de circuitos. O primeiro trabalho
que introduziu a idéia de Algoritmos Evolutivos como ferramenta para realizar o projeto de
estrutura de circuitos digitais foi Louis e Rawlins como consta em Louis & Rawlins (1991),
quando Algoritmos Evolutivos foram utilizados para interligar portas digitais que poderiam
resolver um problema especifico, tal como fun¢@o de paridade. No entanto, no inicio de 1990,
pesquisadores comecaram a aplicar tais técnicas para o desenvolvimento da arquitetura e
projeto de circuitos utilizando a tecnologia dos PLDs, que continham uma cole¢ao de médulos
16gicos digitais (blocos funcionais) cujas interconexdes poderiam ser programadas pelo usud-
rio. Uma representacdo foi usada para codificar as interconexdes dos blocos que permitiram a
evolugdo de circuitos via Algoritmos Evolutivos. A idéia era que cada individuo na populagio
representasse uma configuracao especifica no PLD. Para avaliar o individuo deveria-se confi-
gura-lo no PLD e verificar seu funcionamento no hardware. Porém PLDs eram muito limitadas
pelo ciclo lento de programacdo e por poderem ser reconfiguradas um nimero limitado de

vezes, restringindo assim o poder dos primeiros experimentos nessa area.

Também no inicio de 1990, devido ao surgimento das FPGAs, circuitos mais comple-
xos puderam ser evoluidos. Mas devido ao fato das arquiteturas das FPGAs serem proprieta-
rias, o avanco do EHW continuou no nivel funcional. Entretanto, um acontecimento
importante em meados de 1990 permitiu que o fine-grained tivesse avancos significativos: A
empresa Xilinx, fabricante de FPGAs, introduziu a Unidade de Processamento Reconfiguravel.
Isso viabilizou a capacidade de interconectar células arbitrariamente com muitas topologias
flexiveis. Nessa mesma época, pesquisadores focaram seus estudos em circuitos fine-grained
analdgicos. Eles evoluiram circuitos analdgicos em simulacdo usando softwares simuladores,
como por exemplo o SPICE. Porém, simuladores de circuitos sdo lentos e a avaliacdo destes

circuitos nao pode ser feita em tempo real.

Em 1994, Higushi et al. (1994) propuseram uma arquitetura de EHW que utiliza uma
GAL16V8 e descrevem uma série de experimentos feitos por eles os quais incluifam um multi-
plexador, um contador bindrio e uma mdquina de estados finita, Higushi et al. (1996) evolui-
ram circuitos digitais para reconhecimento de padrdes e confirmaram através do Problema do

OU-Exclusivo que EHW pode reconhecer padrdes de fungdes ndo-linearmente separaveis. O
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maior problema encontrado pelos pesquisadores nessa época era que o tamanho dos circuitos
evoluidos era muito pequeno e por isso a dificuldade de transformar o EHW em algo aplicavel
nas industrias. Em 1996, Thompson (1996) evoluiu intrinsecamente um circuito em uma

FPGA.

O experimento pioneiro de Thompson em 1996 impulsionou 0 EHW e é um marco
histérico na drea. Ele evoluiu um circuito (discriminador de freqiiéncia) usando uma FPGA,
resultando em um circuito mais econdmico do que o projetado por humanos. A tarefa era
evoluir um circuito em uma FPGA, para discriminar entre onda quadrada de 1kHz e outra de
10kHz presente na entrada. A saida deveria ir para +5 volts quando uma freqiiéncia estivesse

presente, e 0 volts quando fosse a outra.

Uma FPGA foi utilizada, onde transistores utilizados como chaves controlam como
cada componente se comporta, € como 0s componentes sdo conectados entre si. O estado das
chaves sdo controlados pelo conteido da memdéria RAM com bits distribuidos através do chip.
Esta memoria pode ser rapidamente e repetidamente escrita, causando um vasto nimero de
possibilidades de circuitos eletronicos a serem fisicamente implementados. Cada projeto candi-
dato era um conjunto de bits de configuracdo para a matriz de células. Para testar seu fitness,
cada projeto foi configurado em um FPGA real e rajadas de sinais de 1kHz e 10 kHz foram
aplicadas a uma entrada (Figura 5.1). Uma pontuag@o do fitness foi automaticamente associada
conforme a saida se aproximava do comportamento de discriminacdo desejado. Durante a
evolugdo do circuito, a cada nova geracao o melhor circuito (individuo) se aproximava mais da

funcao desejada (Figura 5.2).

28



Integrador

< Configuracio
=

Ol

L]

O]
L]
OO0O00000000;
Ooooooodot,
OO0 O000000o0:
OOooOoooooon:
OO0O000000on;
) O I

Gerador
de Tom

(PC)

Figura 5.1: Arranjo para evolug@o do circuito discriminador em FPGA

FONTE: Adaptado de Thompson (1996)

1kHz 10kHz
N - __
=
¢ _____
=
3 e
- r
(=
Ty ]
o

Figura 5.2: Formas de onda de saida do discriminador em cada geragao

FONTE: Thompson (1996)

29




Tentou-se realizar simulagdes do circuito usando o programa SPICE, e a simulagdo

nunca reproduziu o comportamento do circuito da FPGA.

Se o circuito fosse configurado em outra FPGA nominalmente idéntica, entdo seu
desempenho era degradado. Se a temperatura aumenta ou diminui, entdo o circuito ainda funci-

ona, mas as freqii€ncias entre as quais ela discrimina sdo aumentadas ou diminuidas.

Este experimento deixou claro que muita pesquisa fundamental ainda tinha que ser

concluida.

Mas os pesquisadores comecaram a perceber que EHW poderia substituir as Redes
Neurais Artificiais em aplica¢des industriais, pois a técnica da Computag¢ao Evolutiva elimina a
necessidade de selecionar uma arquitetura de RNA e treinamento e foca em apenas dois requi-
sitos: a habilidade para representar uma solu¢do num formato genético e a habilidade para
avaliar o fitness relativo de uma dada solugdo. Além disso as implementagdes sao geralmente
mais compactas do que com Redes Neurais Artificiais. Pesquisadores também argumentam que
o reconhecimento de padrdoes por EHW é muito mais rdpido que em Redes Neurais Artificiais

porque a funcao classificadora estd implementada diretamente em l6gica combinacional.

A partir do final da década de 90, comecaram a surgir algumas aplicacdes reais para
EHW. Em Higushi et al. (1999), sdo mostrados chips de EHW e vdrias aplica¢des que estavam
sendo desenvolvidas como parte do projeto MITI's Real-World Computing Project como uma
rede neural em chip EHW capaz de reconfiguracdo autbnoma, chip analégico para celulares,

um chip EHW para compressao de dados em uma impressora fotografica entre outros.

A érea de pesquisa em EHW comecava a se consolidar, seus desafios e suas promessas
instigavam vérios pesquisadores pelo mundo pois estava comecando a se tornar prética para
algumas aplicacdes do mundo real, especialmente em problemas fora do dominio das metodo-
logias tradicionais. Em Yao & Higushi (1999), sdo apresentadas algumas questdes que ainda
estavam abertas até o momento. Trabalhos em EHW estavam concentrados sobre o projeto
evolutivo de circuitos digitais embora o objetivo era desenvolver hardware com adaptagdo
online. Porém, poucos estudos relatavam sobre EHW que adaptava sua arquitetura e funcio

enquanto opera num ambiente real.

Um trabalho muito interessante também foi feito ja no inicio dos anos 2000 por Levy et

al. (2000), onde foi descrito um sistema de EHW capaz de reconhecer digitos decimais escritos
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a mao. O sistema ainda era capaz de se adaptar a diferentes usudrios. O protétipo foi desenvol-
vido em uma FPGA utilizando a linguagem de descricio de hardware VHDL. VHDL comecou
a ser muito utilizado em sistemas de EHW pois possibilitava a implementag@o no nivel funcio-
nal via Programacao Genética, como foi o caso de Araidjo (2004) onde os individuos represen-
tavam programas em VHDL. A desvantagem € que para avaliar cada individuo precisa-se

compila-lo e executa-lo, isso pode ser muito lento para problemas complexos.

Muitos pesquisadores passaram a adotar as FPGAs como tecnologia alvo para os EHW
digitais por elas proverem uma plataforma reconfiguravel e serem comercialmente disponiveis.

As caracteristicas mais desejadas para as FPGAs no EHW digital sdo:

e Flexibilidade e velocidade — Flexibilidade com relacdo ao niimero de reconfi-
guracdes possiveis e velocidade com relagdo ao nimero de avaliacdes e operagdes

que ela é capaz de fazer por unidade de tempo;
e Reconfiguragao parcial;

e Auto-reconfiguracdo — Habilidade de uma parte do chip para reconfigurar

outra parte do mesmo chip.

5.3 Conclusao e Desafios Atuais do Hardware
Evolutivo

As técnicas do EHW permitem explorar projetos alternativos nao criados por humanos
usando técnicas convencionais, além disso podem trabalhar com requisitos especiais e variados
graus de restri¢ao, bastando incorporar a fungdo de avaliagdo e ao cromossomo do Algoritmo
Evolutivo. E também ndo necessitam de conhecimento matemadtico especifico do dominio do
problema. Mas o EHW é muito pequeno com poucos componentes em comparagao com oS
circuitos desenvolvidos pelos métodos convencionais. E mesmo para esses pequenos EHW,

tem-se experimentado um alto custo computacional para realizar a evoluc¢do dos circuitos.

Circuitos avaliados em ambientes fisicos reais no EHW intrinseco podem causar seve-
ros danos ao sistema ou ao ambiente, € em contrapartida a evolucido simulada (EHW extrin-
seco) somente manipula a sintaxe e ndo a semantica do circuito codificado gerando avaliagdes
imprecisas. Uma fun¢@o de avaliacio correta muitas vezes representa um custo computacional

invidvel para os sistemas de tempo real e aplicagdes praticas.
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Outro problema encontrado pelos pesquisadores € que os EHW sdo algumas vezes difi-
ceis de serem entendidos e analisados pois podem nao ter uma clara decomposi¢@o funcional.
Isso dificulta seriamente a manutenibilidade do sistema. Sistemas feitos por humanos podem
ser entendidos pela decomposicao funcional por causa da abordagem ““dividir para conquistar”
universalmente adotada para projetos complexos. Embora um sistema evoluido poder ter
fungdes particulares localizadas e subsistemas identificaveis, isso ndo ocorre sempre. Teorias
de sistemas dindmicos oferecem um suporte matematico no qual sistemas podem ser caracteri-

zados sem a decomposicao funcional.

Pesquisadores, como Salami & Hendtlass (2005) e Stomeo (2006) tem dedicado esfor-
cos para desenvolver técnicas que melhorem a escalabilidade dos EHW e que diminua seu

custo computacional, principalmente na avaliagao dos circuitos.
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6 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta, inicialmente, o tipo de pesquisa em que se enquadra o presente
trabalho no que diz respeita a natureza, aos objetivos e aos procedimentos. Em seguida, s@o

apresentados os materiais e métodos que foram utilizados durante a execucao do trabalho.

6.1 Tipo de Pesquisa

Seguindo o modelo apresentado por Jung (2004), com relag@o ao tipo da pesquisa, esta
pode ser classificada: quanto a sua natureza como tecnoldgica, ja que objetiva apresentar um
processo ou uma metodologia para criacdo de um sistema de EHW; quanto aos objetivos como
exploratdria, ja que tem por finalidade descobrir novas praticas e realizar estudos exploratdrios
na drea de EHW; quanto aos procedimentos como experimental, ja que utilizard prototipos,
simulacdo e modelagem; e por fim classifica-se a principio como pesquisa em laboratdrio, ja

que € possivel controlar as varidveis que podem intervir no experimento.

Com relag@o ao tempo de aplicacio do estudo, este estudo se caracteriza como transver-
sal pois o estudo foi feito em um determinado instante do tempo. A pesquisa bibliografica foi
feita com base em livros, artigos de anais de congresso e periddicos. Foram utilizados também

manuais para implementar o sistema que serd explicado ao longo deste capitulo.

6.2 Kit de Desenvolvimento Utilizado

Para implementar o Hardware Evolutivo foi utilizado o kit de desenvolvimento da
Altera Corporation conhecido como Nios Il Development Kit — Stratix Il Edition' que possui a

seguinte FPGA: Stratix II - EP2S60F672C3N (Veja o kit na Figura 6.1).

A plataforma de desenvolvimento Stratix Il Edition possui as seguintes caracteristicas,

além de outras que podem ser consultadas em Altera Corporation (2005):
e Mais de 13.500 médulos 16gicos e 1,3 milhdes de bits de memoria on-chip;
e 16 Mbytes de memoria flash;
e 2 Mbytes de SRAM sincrona;

e 32 Mbytes de DDR SDRAM,;

1 Este kit foi comprado com financiamento da FAPEMIG especificamente para a realizacdo do presente trabalho.



e Conector para depuracdo para software e hardware;

e Porta serial RS232;

e 4 botdes para serem conectados por pinos de E/S (entrada/saida) da FPGA;
e Dois displays de 7 segmentos;

e Q8 LEDs;

e Conector JTAG para que o kit possa se comunicar com um PC;

e Oscilador gerador de clock de 50 MHz;

e Dispositivo on-board de Ethernet MAC/PHY.

Figura 6.1: Kit de desenvolvimento Stratix II - EP2S60F672C3N
FONTE: Altera Corporation (2005)

6.3 Processador NIOS I

O NIOS II é um processador RISC de propésito geral que pode ser colocado em qual-
quer sistema de hardware desenvolvido para executar em FPGAs da Altera Corporation atra-
vés do programa Quartus II integrado com o programa SOPC Builder’. Esse processador

contem entre outras caracteristicas que podem ser consultadas em Altera Corporation (2007a):

e Conjunto de instru¢des, dados e espaco de enderecamento de 32 bits;

2 Quartus Il e SOPC Builder sdo programas fornecidos pela Altera Corporation para auxiliar no
desenvolvimento de sistemas para suas FPGAs
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e 32 registradores de propdsito geral;
e 32 fontes de interrupcao externa;
e Instrucdes simples de multiplicacio e divisdo em 32 bits;

e Instrucdes dedicadas para processamento de produtos de multiplicacdo de 64

bits e 128 bits;

e Acesso a uma variedade de periféricos off-chip, on-chip e interfaces para
memoria;

e Moddulo para depuragdo através da integracdo com um ambiente de desenvolvi-

mento;

e Desempenho em torno de 150 DMIPS (Dhrystone Millions of Instruction per
Second).

O NIOS II € um processador cujo nticleo pode ser configurado por software. Caracteris-
ticas podem ser somadas ou subtraidas dele. Ou seja, o nicleo da CPU € construido através de
projeto de software. Sua finalidade é ser implementado em alguma familia de FPGAs. E o

usudrio quem configura o processador e seus periféricos de acordo com suas necessidades.

O processador NIOS 1II possui vdrias caracteristicas que permitem aumentar o desempe-

nho de algum sistema especifico como:
e Instrucdes de multiplicagio aceleradas por hardware;
e Pode conter memoria on-chip com cache de instrugdes e de dados;
e O usudrio pode construir instru¢des especificas para o processador;

e O NIOS II pode ser construido com quantos periféricos, interfaces, CPUs e
memoria forem necessarios, dependendo apenas da quantidade de elementos légicos

presentes dentro da FPGA alvo.

Entre outras vantagens do NIOS II, ele também ocupa poucos blocos l6gicos de uma
FPGA de alta densidade. Geralmente consome algo em torno de 5%. Dessa forma, todos os

blocos restantes podem ser usados para implementac@o de outras funcdes.

A Altera Corporation disponibiliza a maioria dos periféricos geralmente utilizados em

microcontroladores, tais como:
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e Timers;

e Interfaces de comunicacio serial;

e Portas gerais de E/S;

e Controladores de SDRAM e SSRAM;

e Periféricos criados e personalizados pelo projetista.

A arquitetura do NIOS II define as seguintes unidades funcionais visiveis ao usudrio,

dentre outras:
e Controlador de excegao;
e Controlador de interrupgao;
e Moddulo de depuracdo JTAG.

O médulo de depuragdo JTAG disponibiliza emulagc@o on-chip para controlar o proces-
sador remotamente através de um host. Ferramentas de software de depuracio no host comuni-
cam com o médulo JTAG e disponibilizam facilidades como download de programas para
memoria, configuracdo de breakpoints e watchpoints, andlise de registradores € memoria,
coleta de dados em tempo de execu¢do como arquivos ou dados fornecidos por teclado através

do host.
O processador NIOS 1II suporta as seguintes familias de FPGAs da Altera Corporation:
e Stratix;
e StratixII,
e Cyclone;
e Cyclonell.

O ambiente de desenvolvimento de um sistema de hardware/software que utiliza o
processador NIOS 1II pode ser resumido na Figura 6.2. Em resumo, o projeto do processador
NIOS 1I € feito através do programa SOPC Builder, o processador € entdo integrado no projeto
de hardware que € feito no programa Quartus II. O projeto do hardware € entao compilado e
logo em seguida pode ser programado em uma FPGA. O desenvolvimento do software do

sistema € feito no programa NIOS Il IDE que também € fornecido pela Altera Corporation e
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uma vez pronto pode ser simulado pelo programa ModelSim?, mas também pode ser executado

jé na FPGA que estd configurada com o hardware do sistema.

SOPC NIOS 1T Algoritmo
N <
Builder IDE C++
L A
Arquivos Arquivos
VHDL simulagcio
Compilador ModelSim
Quartus II
Arquivos
configuracao
' ,
Programador —» FPGA

Figura 6.2: Ambiente de desenvolvimento de um sistema com NIOS II

FONTE: Lacerda (2006)

6.4 Visao Geral do Sistema

O sistema de EHW projetado € uma sistema que deve ser capaz de perceber uma neces-

sidade de criag@o de um circuito eletronico, deve possuir um médulo funcional capaz de gerar

3 ModelSim é marca registrada da Mentor Graphics Corporation
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um circuito adequado e otimizado de acordo com a necessidade identificada, deve possuir um
dispositivo de hardware que possa ser reconfigurado com o circuito encontrado. Por fim, o
sistema deve ser capaz também de se adaptar a mudancgas nas necessidades executando nova-
mente a otimizacao do circuito e a reconfiguracdo do hardware a cada mudanga de necessi-
dade. Outra caracteristica desejavel é que o hardware reconfigurado continue funcionando

enquanto o processo de evolu¢do de outros circuitos ocorre.
Para atender aos requisitos desejados, as seguintes decisdes de projeto foram tomadas:

e A entrada do sistema é um arquivo com uma tabela-verdade que descreve as
caracteristicas de um circuito digital combinacional arbitrario que representa a necessi-

dade atual que o sistema deverd ser capaz de atender;

e O moddulo otimizador de circuitos recebera a tabela-verdade e evoluira, através

de um Algoritmo Evolutivo (no caso, Algoritmo Genético) o melhor circuito possivel;

e Apés a evolugdo, o médulo envia somente o melhor circuito encontrado para

ser configurado no dispositivo de hardware;

e O dispositivo de hardware escolhido para ser reconfigurado foi a PAL. A PAL é
um dispositivo capaz de armazenar qualquer expressao Booleana na forma de soma de
produtos dentro dos seus limites de tamanho. A PAL € poderosa pois é capaz de resol-
ver qualquer problema que possa ser modelado como um circuito digital combinacio-

nal, inclusive reconhecimento de padrdes bindrios como consta em Lacerda (2006);

e A PAL deve ter pinos de entrada e pino de saida reservados para o uso da

mesma ap6s sua configuragao.

Assim o EHW implementado serd classificado como digital, function-level (evolui
circuitos l6gicos combinacionais), indireto ou extrinseco (somente o melhor individuo serd
configurado no hardware apés uma execucao do Algoritmo Evolutivo) e com evolugdo online
pois o sistema continua funcionando enquanto a evoluc¢ao ocorre (vidvel para continuar execu-

tando enquanto opera em ambiente fisico real).

O ciclo do funcionamento do sistema pode ser visto no fluxograma da Figura 6.3.
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L& tabela-verdade
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Executa Algoritmo
Fenético

l

Configura PAL

Figura 6.3: Fluxograma do sistema

FONTE: Dados do Trabalho

6.5 O Hardware do Sistema

O hardware basicamente € composto por um processador, uma memoéria RAM, um
display LCD para exibir informacdes € uma PAL para ser reconfigurada. Todas essas estruturas
foram implementadas no kit de desenvolvimento da Alfera Corporation ja citado anterior-
mente. Um diagrama simplificado do hardware pode ser visto na Figura 6.4. Através da inter-
face JTAG a tabela-verdade serd lida pelo software que estard executando na CPU NIOS 11, a
CPU por sua vez serd responsdvel por se comunicar com o display LCD e também por confi-
gurar a PAL cada vez que um novo circuito for encontrado pelo Algoritmo Genético. A PAL
recebe entradas bindrias e sua saida serd determinada de acordo com o circuito que esta confi-
gurado atualmente nela. A memoria serd uma DDR SDRAM que ird armazenar o aplicativo em
execucdo e seus dados (para saber como incluir uma memoéria DDR SDRAM em algum
sistema Stratix I com o processador NIOS 1II consulte o seguintes manuais: Altera Corporation

(2006a), Altera Corporation (2006b), Altera Corporation (2008)).
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Interface Entradas
JTAG bindrias
Controle
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LCD PAL ™ piniria

|

Memdoria

Figura 6.4: Hardware do Sistema

FONTE: Dados do Trabalho, adaptado de Lacerda (2006)

O diagrama de bloco do sistema inteiro foi dividido em partes para melhor visualizaciao
no texto. Na Figura 6.5 pode ser visto o diagrama de bloco do processador NIOS 1I utilizado.
Seus pinos de entrada e saida estdo conectados ou com outras partes do sistema ou com 0s

pinos apropriados da FPGA como consta em Altera Corporation (2005).
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Figura 6.5: Diagrama de bloco do NIOS II gerado pelo Quartus I1
FONTE: Dados do Trabalho

Na Figura 6.6 tem-se a maneira como os botdes de entrada estao conectados aos LEDs,
a entrada da PAL e aos pinos correspondentes na entrada do processador NIOS II (0 mesmo

nome foi dados aos componentes que estao interligados).
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Figura 6.6: Diagrama de bloco dos botdes de entrada da PAL
FONTE: Dados do Trabalho

E na Figura 6.7, tem-se o diagrama de bloco da PAL utilizada no sistema. A PAL recebe
os dados de entrada através dos 4 botdes presentes no kit, e a saida da PAL € indicada por um
LED. Se a saida for 0 o LED se mantem apagado, se a saida for 1 o LED se mantem aceso. A
PAL foi implementada na linguagem de descri¢ao de hardware VHDL e foi integrada ao

sistema através do diagrama de bloco no programa Quartus I1.
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Na Figura 6.8 podem ser observados os componentes do processador NIOS II no

SOPC Builder (para saber como construir um sistema com o NIOS II no SOPC Builder

consulte Altera Corporation (2007b) e Altera Corporation (2007¢)).

Connections Madule Matme Description Clack Baze Endl IR
E pn PLL
—* =1 Avalon Slave clk 006442060 0x0644707f
E cpu Mios Il Processor
' — instruction_master Avalon Master pll_c0
—t data_master Avalon Master IRQ O IRQ 21—,
e E— Jtag_debug_module Avalon Slave 0306441000 0x064417ff
E ext_flash_enet_bus |fvalon-hh Tristate Bridoge
i — avalon_slave Avalon Slave pli_cd
— tristate_master Avalon Tristate Master
B sys_clk_timer Irterval Timer
i — =1 Avyalon Slave pli_c0 006442000 |0x0&644201f >—'[j:|
B sysid Syatem D Peripheral
e control_slave Avalon Slave pll_c0 0x064120e0 (0x0&44Z0e7
EH reconfig_request_pio |PIO (Parallel 16207
M =1 Avalon Slave pll_c0 006442080 |0x0544208f
E jtag_uvart JTAG UART
o — avalon_jtag_slave Avalon Slave pli_c0 Dxc064420ed O0x064470ef
E high_res_timer Irteryval Timer
o E— =1 Ayvalon Slave pll_cl 0x06442020 (0x0544703f
E ext_flash Flazh Memaory (CFI
— g1 Avalon Tristate Slave pll_c0 005000000 |OxOSEfffff
= lan91e111 LAMITC111 Interface
— &1 Avalon Tristate Slave pll_c0 006420000 |0x06425£f P—F]
E led_display Character LCD
M control_slave Avalon Slave pll_c0 0x064412090 (0x0&44Z03f
B wvart1 UART (RZ-232 Serial Port)
M =1 Avalon Slave pll_c0 006442040 |0x0544205f
E button_pio PIC (Parallel 1120
M =1 Avalon Slave pll_c0 03064420a0 |0x0&544Z0af
E led_pio P (Parallel 1137
M =1 Avalon Slave pll_c0 0x064420b0 |0x064420bf
EH sewven_seqg pio Pl (Parallel 1107
M =1 Avalon Slave pll_c0 0306442000 |0x0644Z0cf
E onchip_ram On-Chip Memary (RAM or R
i — =1 Avalon Slave pll_c0 006430000 |0x0643fFFf
E ext_ssram_bus Avalon-tik Tristate Bridge
M avalon_slave Svalon Slave pll_c0
tristate_master Avalon Tristate Master
C E ext_ssram Cypress CY7C1 3800 SSRAM
=1 Avalon Tristate Slave pll_c0 0306200000 (Dx063fffff
E epcs_controller EPCS Serial Flash Contraller
i E— epcs_control_port Avalon Slave pli_c0 0306441800 O0x06441fff >—E|
E ddr_sdram_0D DOR SDRAM Contraoller Meg...
—— =1 Avalon Slave pll_c0 002000000 OxO0Zffffff
E pal_programmer Pl (Parallel 1127
— =1 Avalon Slave pll_c0 0x064420d0 |0x064470df

Figura 6.8: Componentes do processador NIOS II no SOPC Builder
FONTE: Dados do Trabalho
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O sistema completo ocupou apenas 16% dos elementos 16gicos da FPGA e 45% dos
pinos de E/S. Somente a PAL ocupou 11% dos elementos 16gicos. A baixa eficiéncia na imple-
mentacio da PAL se deve ao desperdicio de elementos 16gicos para implementar registradores
de memoria utilizados para armazenar o estado da matriz AND na PAL. Além disto, a PAL

ocupa varios elementos 16gicos para implementar as fungdes l6gicas AND e OR.

6.6 O Software do Sistema

Esta secdo ird descrever o software implementado no kit desde sua inicializagdo na
leitura do arquivo de entrada até a gravacdo na PAL e seu reinicio. O Fluxograma do software é

o mesmo ja apresentado na Figura 6.3. O programa executa trés tarefas em loop infinito:
e Realiza leitura da tabela-verdade através de arquivo;
e [Executa minimizacdo do circuito através do Algoritmo Genético;

e Grava o circuito na PAL através de comandos enviados pela interface paralela

do NIOS II.

6.6.1 Arquivos de Entrada
O software realiza a leitura de dois arquivos de texto: um que contem os parametros do
Algoritmo Genético e o nome do arquivo que possui a tabela-verdade, e outro arquivo com a

tabela-verdade propriamente dita.

O primeiro arquivo possui a estrutura mostrada na Figura 6.9. Na primeira linha do
arquivo tem-se o nimero de geracdes que o Algoritmo Genético ird executar. Na segunda linha,
tem-se o nimero de individuos em uma populagdo, taxa de cruzamento e taxa de mutacdo. E

finalmente na terceira linha, tem-se o nome do arquivo que contem a tabela-verdade.

_;& batch - Bloco de notas E]@-\

Arguivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

10
13 1 0.2
dados_tr_16.txt

Figura 6.9: Arquivo com Pardmetros para o Algoritmo Genético

FONTE: Dados do Trabalho
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O segundo arquivo, referente a tabela-verdade, possui uma estrutura semelhante a estru-
tura do arquivo de entrada do programa ESPRESSO como mostra a Figura 6.10. Logo apds a
tag “1” tem-se o nimero de entradas da tabela. Apds a tag “.0” tem-se o nimero de saidas da
tabela. Depois da tag “.p” € indicado o niimero de linhas da tabela. Em seguida em cada linha

13 99

do arquivo tem-se uma combinag¢ao das entradas e a saida desejada. E por fim, a tag “.e” indica

o fim do arquivo.

r_g’b ¥or - Bloco de notas E]@W

Arguiva  Edikar  Formatar  Exibir  &juda
12
.0l
o4

[l el
[l el ol ]
L ol el

. 2

Figura 6.10: Arquivo com descricdo da tabela-
verdade

FONTE: Dados do Trabalho

6.6.2 O Algoritmo Genético

Para explicar como o problema foi modelado para ser resolvido pelo Algoritmo Gené-

tico serdo utilizados dois individuos como exemplo (Figura 6.11) e a tabela-verdade da porta

XOR da Figura 6.10.

1| - NDIVIDUO 2

Figura 6.11: Individuos exemplo

FONTE: Dados do Trabalho
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6.6.2.1 Codificacao

Cada individuo é uma matriz onde cada linha representa um termo de produto e cada
posicdo dessa linha representa uma entrada da tabela. Os valores possiveis para cada entrada

s30 0s seguintes:
e Valor da entrada negada (com operador NOT), representada pelo valor O;
e Valor da entrada sem o operador NOT, representada pelo valor 1;

e Auséncia da varidvel (don't care), representada no programa pelos valores 2 e 3
(foram utilizados dois valores para facilitar a muta¢@o. A mutagio serd explicada mais

adiante).

No exemplo da porta XOR cada linha da matriz possuird duas posicdes ja que a tabela
possui duas entradas apenas e o nimero maximo de linhas para qualquer individuo serd o
nimero de linhas que a tabela possui cuja saida é 1, pois conforme explicado anteriormente
sabe-se que o melhor circuito (0 menor circuito possivel em nimero de termos de produto) é
sempre menor ou igual ao circuito no qual os termos de produto representam todas as linhas da

tabela em que a saida é um.

Os individuos dados como exemplo representam as seguintes expressdes Booleanas

respectivamente (considerando que a primeira entrada € A e a segunda € B):
e ("AAB)V-B

° A

6.6.2.2 Geracao da Populacao Inicial

A populacdo inicial € gerada aleatoriamente mas baseada nos termos da tabela cuja
saida é um. Primeiramente, sorteia-se quantos termos de produto cada individuo terd. Depois,
s@o escolhidos aleatoriamente os termos de produto cuja saida € um para comporem a base do
individuo, por exemplo, na tabela da porta XOR poderia ser o seguinte termo 01 (segunda
linha da tabela). Em seguida, € feita uma perturbac@o de forma aleatéria nesse termo inserindo

don't care. Assim, os seguintes termos poderiam surgir a partir desse:

e 0l (sem insercdo de don't care);
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Cada termo sofre apenas uma das perturbagdes possiveis (ou pode ndo sofrer nenhuma).
Os termos resultantes apds a perturbagdo sdo os termos que irdo compor de fato o individuo. O
don't care que surgiu no lugar de algum zero € representado pelo 2, e o que surgiu no lugar do
1 é representado pelo 3. Essa medida foi tomada para tornar o processo de perturbagao reversi-
vel e principalmente para que a mutac@o (explicada mais abaixo) ndo gere perturbagdes total-

mente aleatorias.

Esta técnica faz com que os termos gerados para os individuos sejam sempre variacoes
simples dos implicantes da fun¢do que se deseja otimizar descrita na tabela-verdade, isso faz
com que o Algoritmo Genético ndo gere termos de produto muito distantes dos implicantes da

funcao.

6.6.2.3 Estrutura da Populacao

A estrutura da populagao utilizada foi inspirada na mesma utilizada em Toledo (2005)
para o Problema Conjunto de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Produgdo. Outra
estrutura foi testada no presente trabalho, mas como serd mostrado na secio de resultados, a

que obteve melhores resultados foi esta apresentada nesta secao.

A populacio € estruturada em clusters representados em uma arvore ternaria onde os
pais sd@o sempre melhores que seus filhos de modo que o melhor individuo € sempre o né raiz
da arvore. Cada subarvore com seu pai e seus respectivos filhos é um cluster, como pode ser
visto na Figura 6.12. Nessa figura tem-se uma populagdo de 13 individuos: os clusters 1,2,3 e
4 sao formados pelos seguintes grupos de individuos respectivamente: (0, 1, 2, 3), (1, 4, 5, 6),
(2,7,8,9) e (3, 10, 11, 12). Esta estrutura foi utilizada pois o método de sele¢do aplicado

trabalha com os clusters como serd explicado mais adiante.

Ap6s a execucdo de uma geracdo, a populacio € reestruturada para manter essas carac-

teristicas mencionadas acima.
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Figura 6.12: Estrutura da Populagdo
FONTE: Dados do Trabalho

6.6.2.4 Selecao

A selecdo escolhe dois individuos que poderdo ou ndo participar do cruzamento de
acordo com a probabilidade. O primeiro individuo escolhido € sempre um pai de algum dos
clusters, essa escolha € feita de forma aleatéria. Logo em seguida € escolhido aleatoriamente
um filho pertencente a este mesmo cluster. Dessa forma s@o escolhidos todos os sobreviventes

para a proxima geracao.

6.6.2.5 Cruzamento

O cruzamento implementado foi o chamado cruzamento uniforme envolvendo dois

individuos que funciona da seguinte maneira:

E feita uma varredura passando por todos os termos de produto dos dois individuos pais
até que se chegue ao fim do menor individuo pai, lembrando que o tamanho dos individuos é
varidvel. Para cada termo de produto dos pais escolhe-se aleatoriamente se o filho receberd o
termo do primeiro pai ou do segundo. Para as posicdes restantes do maior individuo pai € feito

um sorteio para decidir qual desse termos irdo para o filho.

6.6.2.6 Mutacao

Foram implementados trés tipos de mutacOes diferentes escolhidas aleatoriamente

dentro do método da mutagao:
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e Realiza um swap em um valor de uma posi¢ao de acordo com a taxa de muta-
¢do, no caso os valores de troca sdo os seguintes: se o valor original for 0 troca-se por 2
e vice-versa; se o valor original for 1 troca-se por 3 e vice-versa. Essa medida foi
tomada para que os termos gerados apds sofrerem esse tipo de mutagao nao estejam tao
distantes dos implicantes da fung@o descrita pela tabela-verdade que sao um guia para

encontrar o circuito minimo;

e Insere um novo termo de produto gerado aleatoriamente da mesma forma como

os termos da populacdo inicial sdo gerados (baseado nas linhas da tabela cuja saida é
1);

e Remove um termo de produto escolhido aleatoriamente.

6.6.2.7 Operador de Epidemia
O operador de epidemia simplesmente ao final de cada geracdo, mata quase todos os
individuos e produz novos individuos aleatoriamente. O unico individuo que sobrevive a

epidemia € o melhor individuo da populacio.

Este operador tem a intenc@o de evitar convergéncia prematura € sempre manter uma

populacdo bem diversificada.

6.6.2.8 Funcao de Avaliacao

A funcido de avaliacdo possui dois objetivos:
e Valorizar os individuos que acertam mais linhas da tabela-verdade;
e Valorizar os individuos menores.

Pode-se perceber que esses dois objetivos sdo muitas vezes conflitantes. Uma boa

funcdo de avaliacdo deve ser capaz de ponderar esses dois objetivos.

Para atender ao primeiro objetivo, a func¢do utilizada foi a mesma encontrada em

Stomeo (2006), e € a seguinte:

-1
£1=100+2'% D (1=|x,—d |) (1)

J=0

onde i € o nimero de entradas do sistema, x € a saida obtida pelo individuo e d € a saida

desejada.
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Para atender ao segundo objetivo utilizou-se a seguinte expressao:
f,=1+(100+1am) (2)
onde tam € o nimero de termos de produto do individuo. A constante somada no deno-

minador foi obtida através de testes, foi a constante que proporcionou melhores resultados e

pareceu ponderar adequadamente o valor relativo entre os objetivos.
O fitness do individuo avaliado é:
f :_(f1+f 2) 3

e o objetivo do Algoritmo Genético é encontrar o individuo com o menor valor de

fitness.

6.6.3 Critérios de Parada

Foram utilizados dois critérios de parada para o Algoritmo Genético usados em

conjunto:
e Numero méaximo de geragdes, passado pelo primeiro arquivo de entrada;

e O outro critério € finalizar o algoritmo pela convergéncia do melhor individuo,
feita usando os valores do desempenho do melhor individuo da geracdo atual

S e € da geracdo anterior  f ., amerior » VEja @ €quacdo abaixo:

f maxAtual _f ma)cAnterior:O (4)

Se a situacdo descrita pela equagdo (4) ocorrer por n geracdes consecutivas o Algoritmo
Genético para sua execucdo. Onde n = niimero de linhas da tabela-verdade * niimero de entra-

das da tabela-verdade.

O Algoritmo Genético para sua execucdo quando qualquer um desses dois critérios é

satisfeito.

6.6.4 Gravacao na PAL e Reinicio da Execucao
Ap6s o melhor individuo ser encontrado pelo Algoritmo Genético, ele € passado para o
procedimento que o gravard na PAL. Depois do processo de gravacao, a PAL estara pronta para

uso. O programa entdo reinicia sua execuc¢ao lendo novamente os arquivos de entrada, que
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podem ter sido mudados simulando uma alteracdo do ambiente, uma mudanca de necessidade.

E assim se define o ciclo de execucdo do software do sistema.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Virios testes foram realizados para validar o sistema proposto e verificar os resultados.
A seguir serdo descritos alguns testes e também serdo mostrados os resultados obtidos para

algumas instancias do problema.

7.1 Testes de Hardware

Para validar o hardware, testes funcionais foram realizados:
e Controle dos LEDs, botdes e display LCD pelo processador NIOS 1I;

e Controle do envio de dados pela interface paralela destinada a comunicagdo

com a PAL;

e Simulagdes do processo de gravagdo e funcionamento da PAL realizados no

simulador existente no programa Quartus I1.

Testes de integracdo do hardware foram feitos com ajuda do software, verificando por
exemplo se os dados enviados pelo processador pela interface paralela de fato estavam
chegando até a PAL. Pequenos programas foram feitos para acender os LEDs se algum botdo
fosse pressionado. Foram acrescentados no projeto do hardware LEDs em paralelo com a
entrada dos comandos de escrita e dados da PAL, dessa forma pdde-se ver que quando os
LEDs acendiam era porque de fato a PAL estava recebendo os dados enviados pelo processa-

dor NIOS I

Esses testes apesar de simples sdo suficientes para constatar que o hardware e seus
componentes funcionam e estdo integrados. O hardware do sistema passou com sucesso nesses

testes.

7.2 Testes de Software

Os testes realizados no software tiveram seu foco principal no médulo responséavel por

gerar o circuito a partir da tabela-verdade, ou seja, o moédulo do Algoritmo Genético.

Entre os benchmarks mais famosos para testar a classificacao bindria da tabela-verdade
estd o teste da porta XOR que € capaz de mostrar que o sistema é capaz de resolver problemas

de classificacdo nao-linearmente separaveis. De fato, o Algoritmo Genético foi capaz de encon-



trar o circuito referente a porta XOR através de soma de produtos. Outros testes foram realiza-
dos como a porta OR, AND, NAND e NOR. Circuitos como do somador bindrio completo
foram evoluidos. Tabelas arbitrdrias com até quatro entradas foram testadas e seus resultados
foram comparados com os resultados do ESPRESSO e foram os mesmos para o Algoritmo
Genético proposto como pode ser visto na Tabela 7.2. Esta tabela mostra qual a tabela-verdade
submetida a cada um dos métodos: AG1 — Algoritmo Genético mais simples (descrito logo
abaixo), AG2 — Algoritmo Genético implementado como descrito no Capitulo 6, ESPRESSO —
programa minimizador citado em capitulos anteriores. A tabela também mostra qual foi o
termo de produto obtido em uma execu¢@o de cada um desses algoritmos. Uma tabela-verdade
de 12 entradas foi usada para testes também, porém os Algoritmos Genéticos possuiram um

desempenho bem pior se comparado ao ESPRESSO.

O Algoritmo Genético mais simples foi implementado a principio, mas nio obteve

resultados satisfatdrios. Esse Algoritmo Genético mais simples possui as seguintes diferencas:

e Populacdo ndo € estruturada em drvore, sua estrutura € simplesmente um vetor

de individuos sem hierarquias;
e Naio utiliza operador de epidemia;
e O método de sele¢do implementado é o Torneio.
As outras caracteristicas sdo exatamente as mesmas do AG2.

Além dos resultados da Tabela 7.2 que mostram que o AG1 para tabelas um pouco mais
complexas encontra circuitos maiores € menos eficientes que os outros métodos, a Tabela 7.1
mostra que 0 AG1 também € mais lento que o AG2. A tabela mostra o nimero de geragdes que
demorou para que cada algoritmo encontrasse o 6timo para tabelas com o nimero de entradas e

numero de linhas apresentados.

Tabela 7.1: Comparacdo entre os Algoritmos Genéticos

TABELA-VERDADE M2 de Geracdes - M2 de Geracbes -
AG1 AG2
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Tabela 7.2: Comparacao ESPRESSO - Algoritmos Genéticos




Para a realizacao dos testes acima, o Algoritmo Genético — AG2 — estava como descrito

no Capitulo anterior e os valores de seus parametros eram os seguintes:
e Tamanho da populacio = 13 individuos;
e Taxa de cruzamento = 100%;
e Taxa de mutacio =20%.

Esses valores foram os mesmos assumidos pelo Algoritmo Genético mais simples —

AGI.

7.3 Testes de Integracao Hardware/Software
Ap6s serem realizados os testes para o hardware e para o software separadamente e ser
verificado que suas partes e seu todo estavam funcionando corretamente, o sistema foi inte-

grado e seu funcionamento global pdde ser observado.

O programa executou continuamente sem problemas de acesso a memdria e alocacio
dinamica no kit. De fato a PAL era gravada ap6s a execucao do Algoritmo Genético no NIOS 11
e continuava funcionando enquanto o programa realizava outras tarefas como leitura do

arquivo de entrada e evolucdo do circuito a ser gravado.

7.4 Limitacoes do Sistema e Propostas de
Continuidade
O sistema proposto possui algumas limitagdes apesar de ter funcionado como esperado,

sdo elas:

e O tempo de execucdo do Algoritmo Genético aumenta consideravelmente
quando o niimero de entradas da tabela-verdade aumenta. Isso acontece porque quando
se aumenta uma entrada o nimero de implicantes pode aumentar consideravelmente, o

que causa um aumento também consideravel no espago de busca do problema;

e A PAL implementada suporta até 24 entradas, porém o hardware proposto
utiliza apenas 4 entradas devido a quantidade de botdes (quatro) do kit e do tempo de

execugao;
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e Outro fator que amplifica o tempo de execucdo do Algoritmo Genético € que a
funcdo de avaliacdo é uma funcdo carissima, pois para cada individuo deve-se checar

em toda a tabela-verdade o niimero de acertos;

e Encontrar uma funcdo de avaliacdo que pondere corretamente os dois objetivos
conflitantes se apresentou como uma dificuldade que s6 pdde ser resolvida empirica-

mente.

Virias solugdes existem para minimizar essas questdes apontadas acima e melhorar o

sistema:

e Pode-se fechar o espaco de busca apenas nos implicantes primos, pois sabe-se
que expressdao Booleana que representa o circuito minimo € formada por implicantes

primos da fung¢@o;

e Para melhorar o tempo de execugdo pode-se implementar operadores do Algo-
ritmo Genético em hardware, ou acrescentar instrucdes especificas para realizar os
operadores genéticos dentro da unidade aritmética l6gica do NIOS II através do SOPC

Builder;

e Implementar técnicas mais eficientes de avaliacdo para evitar percorrer nova-
mente a tabela varias vezes para efetuar o mesmo célculo, como por exemplo Progra-

macdo Dinamica;

e Implementar um hardware com varios processadores NIOS II para que o Algo-
ritmo Genético possa ser multi-populacional e sua execucdo possa ser paralelizada,

aumentando assim sua capacidade de explorar melhor o espago de busca;

e Implementar um Algoritmo Genético multi-objetivo para conseguir otimizar de

uma forma eficiente os dois objetivos conflitantes;

e Futuramente, podem ser acrescentadas melhorias como o sistema ser capaz de
otimizar circuitos seqiienciais € ndo s6 combinacionais € o arquivo com a tabela-

verdade poder conter mais de uma saida.
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8 CONCLUSAO

A metodologia apresentada neste trabalho mostra que € possivel criar um sistema de
Hardware Evolutivo com as tecnologias atuais disponiveis. Sistemas autdonomos e dinamicos
podem ser construidos utilizando o processador NIOS II e o kit de desenvolvimento da Altera

Corporation.

Essa metodologia viabiliza o estudo de vérias técnicas de projeto de circuitos digitais e
estudo de Algoritmos Genéticos com caracteristicas diferentes e até outros métodos de aprendi-
zado, uma vez que basta substituir a técnica do médulo que projeta o circuito do sistema pela
técnica desejada. Outros experimentos podem ser realizados com outros tipos de hardware

reconfiguraveis diferentes da PAL.

A FPGA ¢ uma tecnologia extremamente interessante para o desenvolvimento de proto-
tipos, pois facilmente se consegue realizar alteragdes e testes de hardware e além disso com

custo bem reduzido.

A aplicabilidade do sistema proposto vai além da minimizacdo de circuitos digitais.
Virias aplicagdes podem ser estudadas ja que EHW segundo a literatura pode ser usado

também para reconhecimento de padroes.

Através do presente trabalho € possivel perceber que o EHW € uma drea muito promis-
sora pois diminui o tempo de projeto do sistema, facilita mudancgas no hardware (o que no
hardware convencional nao ocorre). EHW de fato aumenta o nivel de automatizacao e pode-se
construir sistemas online que sejam capazes de se adaptar a mudangas nas necessidades elimi-

nando assim parte dos custos de manutengdo e assisténcia técnica.
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