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RESUMO

OTIMIZACAO POR INTELIGENCIA DE ENXAMES USANDO ARQUI-
TETURAS PARALELAS PARA APLICACOES EMBARCADAS

Autor: Daniel Mauricio Munoz Arboleda

Orientador: Carlos Humberto Llanos Quintero
Programa de Pés-graduagao em Sistemas Mecatronicos
Brasilia, Dezembro de 2012

Este trabalho apresenta um estudo da implementagao em FPGAs (Field Programma-
ble Gate Array) de algoritmos de otimizagao bioinspirados baseados em inteligéncia
de enxames, voltados principalmente para aplicacoes embarcadas. Nos problemas de
otimizagao embarcada, a dimensionalidade (nimero de variaveis de decisao) é relativa-
mente pequena (algumas dezenas), porém, os problemas devem ser resolvidos em uma
escala de tempo desde os milissegundos até alguns segundos.

A abordagem utilizada estd baseada em uma representacao aritmética de ponto
flutuante e no uso de operagoes de facil implementagao em FPGAs, permitindo explorar
o paralelismo intrinseco dos algoritmos por inteligéncia de enxames, visando obter
ganhos de desempenho em termos do tempo de execucao e da qualidade da solugao.

Foram exploradas as arquiteturas de hardware dos algoritmos PSO (Particle Swarm
Optimization), ABC (Artificial Bee Colony), FA (Firefly Algorithm) e SFLA (Shuffled
Frog Leaping Algorithm), assim como de algumas variantes propostas para os mes-
mos. Estudos de consumo de recursos para diferente nimero de particulas paralelas
e dimensionalidade dos problemas foram realizados no intuito verificar a aplicabili-
dade dos algoritmos em arquiteturas reconfiguraveis. Adicionalmente, a qualidade das
solugoes obtidas pelas arquiteturas propostas foi validada usando problemas de teste
tipo benchmark. Os algoritmos estudados foram implementados no processador de
software embarcado MicroBlaze e em um PC de escritério, permitindo, assim, realizar
comparagoes do tempo de execucao entre as implementacoes de hardware e software.
Finalmente, uma solucao de hardware foi proposta para a solucao de um problema de
otimizacao embarcada, onde é realizado o treinamento online de um controlador neural
de um rob6 mével de pequeno porte.

Os resultados experimentais mostram que a implementagao em FPGAs dos algo-
ritmos por inteligéncia de enxames é viavel em termos de consumo de recursos de
hardware. Foram obtidos fatores de aceleracao de trés ordens de magnitude em com-
paragao com a implementacao software no MicroBlaze e de 3.6 vezes em comparagao

com a solucao no PC de escritorio.
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ABSTRACT

SWARM INTELLIGENCE OPTIMIZATION BASED ON PARALLEL
ARCHITECTURES FOR EMBEDDED APPLICATIONS

Author: Daniel Mauricio Munoz Arboleda
Advisor: Carlos Humberto Llanos Quintero

Programa de Pés-graduagao em Sistemas Mecatronicos
Brasilia, December 2012

This work presents a study of the FPGA (Field Programmable Gate Array) imple-
mentation of swarm intelligence optimization algorithms, applied to embedded opti-
mization systems. In embedded optimization problems the dimensionality (problem
size) is smaller than in conventional ones; however, the problems must be solved at
millisecond /second time-scales.

The approach presented in this work is based on the floating-point arithmetic repre-
sentation as well as on operations that can be easily implemented on FPGAs, allowing
the intrinsic parallelism of the swarm intelligence based algorithms to be explored in
order to improve the execution time and the quality of the solutions.

Hardware architectures of the PSO (Particle Swarm Optimization), ABC (Artificial
Bee Colony), FA (Firefly Algorithm) and SFLA (Shuffled Frog Leaping Algorithm)
algorithms, as well as some proposed modifications, were mapped on FPGAs. The
cost in logic area of the proposed architectures was estimated for different swarm
sizes and problem sizes in order to validate the applicability of the algorithms for
reconfigurable architectures. In addition, the quality of the solutions obtained by
the proposed architectures was validated using two unimodal and two multimodal
bechmarks test problems. The algorithms were also implemented on two software
processors, the MicroBlaze embedded processor and a conventional Desktop solution,
allowing for comparisons of the execution time between the hardware and software
implementations. Finally, a hardware solution was proposed for solving the online
training process of a neural network controller of a small mobile robot.

The experimental results demonstrate that the FPGA implementation of the swarm
intelligence algorithms is feasible in terms of the hardware resources consumption.
Speed-up factors of three orders of magnitude and 3.6 times were achieved in compa-

rison with the MicroBlaze and the Desktop solutions, respectively.
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Capitulo 1 INTRODUCAO

A implementacao de técnicas de otimizagao é de grande importancia em areas como
fisica, quimica, engenharia, administracao, economia, entre outras. A otimizacao obje-
tiva a solucao de problemas visando encontrar uma resposta que proporcione o melhor
resultado entre um conjunto de alternativas disponiveis, permitindo assim, encontrar
maiores ganhos, maior producao e menor custo. Frequentemente, esses problemas en-

volvem a utilizacao mais eficiente de recursos de tempo, dinheiro, maquinaria e pessoal

[1].

De forma geral, a solugao de um problema de otimizacao requer da formulacao de
um modelo mateméatico que preserve a equivaléncia com o problema real. Problemas
que envolvem um unico 6timo global sao chamados de problemas unimodais ou de
otimizacao convexa. Por outro lado, problemas que envolvem 6timos locais ou mais de

um 6timo global sao chamados de problemas multimodais.

Diversas técnicas tém sido propostas pela comunidade cientifica para a solucao de
problemas de otimizacao. As meta-heuristicas sao métodos eficientes em casos em que
os modelos dos problemas sao conhecidos, porém tem-se pouca informacao sobre a
aparéncia da solu¢ao étima [2]. Também sao usadas quando se tem uma descricao da
saida desejada e, entao, procura-se conhecer as entradas que levam a esta saida. Nestes
casos, os métodos exatos sao impraticaveis devido ao alto custo computacional e a
possibilidade de encontrar solugdes subétimas [2], especificamente quando os problemas

envolvem nao linearidades e interacoes entre as variaveis de projeto.

Neste sentido, algoritmos baseados em populacoes tém sido propostos nos ultimos
anos [3], [4], [5]. Os métodos de otimizacao baseados em populagoes consideram a
interacao entre agentes da mesma populacao, sua interacdo com o ambiente assim
como sua evolucao. Os modelos computacionais utilizados para simular a evolucao
natural englobam um conjunto de técnicas inspiradas no comportamento social de
algumas espécies naturais. Essas técnicas, conhecidas como técnicas de wnteligéncia
de enzames sao atualmente motivo de pesquisas que visam aplicagoes em diversas

areas do conhecimento. Estas técnicas tém sido acolhidas pela comunidade cientifica



dada a sua filosofia de fdcil implementacao e a qualidade aceitavel das solucoes obtidas
(aproximagao ao valor 6timo), principalmente quando aplicados a problemas complexos
em que as solucoes exatas sao impraticaveis. Entretanto, a principal desvantagem
destas técnicas de inteligéncia de enxames ¢é o elevado tempo de execugao dos algoritmos

envolvidos.

Algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames, e em geral os algoritmos basea-
dos em populagoes, possuem uma natureza essencialmente paralela. Em alguns grupos
de animais, ou nas colonias de insetos ou bactérias, os individuos exploram o seu ha-
bitat simultaneamente mediante a realizacao de tarefas cooperativas, intercambiando
informacao por meio de processos de agregacao ou congregacao, visando encontrar as

condicoes 6timas para alcangar um determinado objetivo.

Diversas técnicas hibridas e adaptativas tém sido aplicadas melhorando o desempenho
dos algoritmos de otimizacao [6], [7], [8]. No entanto, muitos problemas de engenharia
continuam sendo impraticaveis devido ao alto custo computacional requerido. Este
ultimo fato torna-se evidente em aplicacoes embarcadas em que a capacidade compu-

tacional é limitada.

Sistemas computacionais embarcados representam um campo amplo de desenvolvi-
mento, responsavel por um mercado de trabalho crescente [9]. Sistemas embarcados
podem ser entendidos como sistemas computacionais especializados, desenvolvidos para
uma tarefa especifica. Comumente, sao projetados em unidades de processamento com
capacidade limitada e funcionam em conjunto com sensores que lhes permitem coletar
dados, viabilizando a tomada de decisoes e a realizacao de agoes de forma automatica
[10].

Uma das principais diferencas entre sistemas embarcados e sistemas computacionais de
propdsitos gerais, como por exemplo, os computadores pessoais (PCs), é que os siste-
mas embarcados usualmente requerem hardware e software de propésito especifico [9],
[10]. Atualmente existe uma grande demanda de sistemas embarcados que permitam
nao apenas realizar tarefas computacionais de alto desempenho, senao, que também
cumpram requerimentos de robustez, tolerancia a falhas, baixo custo e baixo consumo

de energia [11].

Alguns tipos de sistemas embarcados possuem caracteristicas de adaptabilidade em

funcao das condicoes de operacao, por exemplo, mudancas estatisticas dos valores de



entrada do sistema, ou distirbios originados por mudangas no ambiente [12]. Nestes
sistemas, conhecidos como sistemas adaptativos, comumente sao executados algoritmos
de ajuste de parametros que permitem garantir convergeéncia e estabilidade global. Tais
algoritmos estao baseados na solucao de problemas de otimizacdo embarcada. Atual-
mente, as solucoes existentes para este tipo de problemas estao baseadas nos métodos
de otimizagao convexa (minimizagao de fungoes convexas), permitindo a solugao de pro-
blemas em uma escala de tempo da ordem de milissegundos [13], [14]. Entretanto, tais
solugoes nao sao adequadas para problemas multimodais. Surge, assim, a necessidade

de propor solugoes de alto desempenho para problemas de otimizacao embarcada.

Neste sentido, é importante destacar que os sistemas embarcados comumente sao pro-
jetados para um propésito definido e, portanto, pode-se usar a beneficio a informagcao
disponivel sobre os requisitos que o sistema deve cumprir, assim como as restrigoes as
que estd sujeito [10]. Em geral, os sistemas embarcados sao projetados para operar
sobre restrigoes de portabilidade (tamanho e peso), consumo de recursos, desempenho,
baixo consumo de energia e dissipagao de poténcia [12]. Esta ultima restricao penaliza
implementagoes com alta frequéncia de operacao, portanto, novas solugoes devem ser
analisadas visando cumprir os requerimentos do produto desejado. Uma resposta a este
quesito é o uso de solucoes de hardware que explorem o paralelismo intrinseco dos al-
goritmos a serem embarcados, permitindo gerar implementagoes com bom desempenho

que operam com baixas frequéncias de relégio.

Dispositivos FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) sdo uma tecnologia que per-
mite o desenvolvimento de sistemas embarcados baseados em arquiteturas paralelas,
as quais podem ser implementadas diretamente em hardware, oferecendo solucoes com
alta capacidade de processamento. Portanto, dispositivos FPGAs sao uma solucao
factivel para explorar as capacidades de paralelismo dos algoritmos de otimizacao por
inteligéncia de enxames, nos quais uma melhoria no desempenho pode ser alcancada
tanto pela implementagao de individuos em paralelo, como pela execucao simultanea
de operagoes, oferecendo assim um bom balancgo entre o tempo de execucao e custo em

termos do consumo de recursos.

Outro ponto importante no projeto de sistemas embarcados é a necessidade de garantir
uma boa precisao nas operagoes aritméticas, o que pode ser cumprido usando uma
representacao aritmética de ponto flutuante. Neste sentido, é importante realizar um
estudo de factibilidade da implementacao em FPGAs de unidades de cédlculo aritmético

e trigonométrico em ponto flutuante, visando atingir requisitos de precisao e faixa



dinamica. Estes estudos devem ser direcionados visando analisar as diversas varidaveis
de projeto tais como tamanho de palavra, precisao do resultado, custo em area logica,

laténcia, frequéncia de operacao e consumo de poténcia.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

De forma geral, quando se soluciona um problema de otimizacao o objetivo é encontrar
uma solucao global 6tima em uma quantidade de tempo aceitavel. Muitos problemas
a serem resolvidos pertencem a classe de problemas NP-dificeis, caracterizada pela

impossibilidade de se encontrar a solugao étima em tempo polinomial.

O tempo de execucao elevado da solucao de algoritmos de otimizacao ¢ um problema
critico, especificamente quando os algoritmos sao aplicados em sistemas embarcados,
nos quais normalmente sao utilizados microprocessadores que operam a frequéncias
baixas se comparado com processadores de propdsito geral (GPPs). Neste sentido,
existe um novo campo de aplicacao, conhecido como otimiza¢cao embarcada, em que os
sistemas nao podem suspender o seu funcionamento no intuito de resolver um problema
de otimizacao com um elevado tempo de execucao. Sistemas de alocacao de recursos
em tempo real, processamento de sinais, filtros adaptativos, sintese de som, sistemas
de navegacao automatica, processos de controle adaptativo, aprendizado de maquinas,
robdtica mével e de manipuladores sao exemplos de aplicacoes que utilizam sistemas
de otimizacao embarcados. A figura 1.1 descreve a dimensionalidade dos problemas a
serem resolvidos no campo de sistemas de otimizagao embarcada em funcao do tempo
de execucao. Observe-se que os problemas devem ser resolvidos em uma faixa de tempo
da ordem dos milissegundos, sendo que a dimensionalidade dos problemas (nimero de

variaveis de decis@o) é relativamente pequena (algumas dezenas).

Os algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames possuem uma capacidade
de paralelizagao inerente que pode ser utilizada para o melhoramento do tempo de
execucao e da qualidade das solugoes. No contexto deste trabalho, a qualidade das
solugoes é medida em termos da aproximacao a solucao 6tima. Uma revisao bibli-
ografica do estado da arte mostra que sao poucos os estudos que tém sido realizados
visando paralelizar estas técnicas de otimizacao, principalmente, quando aplicadas a

problemas de otimizacao embarcada.

E com base na analise das técnicas de otimizacao por inteligéncia de enxames e com foco
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Figura 1.1: Foco do trabalho (Modificado Boyd, 2009 [13])

em solugoes simples baseadas em dispositivos FPGAs para sistemas embarcados, que

proporcionem melhorias em desempenho, que o presente estudo tem a sua motivacao.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor algoritmos paralelos de otimizacao baseados
em inteligéncia de enxames, aplicados a problemas em sistemas embarcados utilizando
arquiteturas reconfiguraveis, visando analisar o ganho de desempenho em termos de

velocidade de execucao e da qualidade das solucoes obtidas.

1.2.2 Objetivos especificos

Espera-se alcancar os seguintes objetivos especificos:

e Realizacao do estudo tedrico de algoritmos de otimizacao bioinspirados baseados

em inteligéncia de enxames.

e Projeto, implementacao e analise de arquiteturas paralelas dos algoritmos esco-

lhidos usando arquiteturas reconfiguraveis.
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e Obtencao de dados empiricos que demonstrem a viabilidade dos algoritmos pro-
postos para a solucao de problemas de otimizagao global e local em sistemas

embarcados.

e Explorar a potencialidade das arquiteturas e algoritmos propostos na solugao de

problemas de otimizacao embarcada.

1.3 ASPECTOS METODOLOGICOS DO TRABALHO

A metodologia utilizada no desenvolvimento do presente trabalho é composta de seis

etapas, a saber:

e Na primeira etapa foi realizada uma revisao bibliogréafica do estado da arte dos
algoritmos de otimizagao por inteligéncia de enxames, levando em conta aspec-
tos de implementacao hardware e software, assim como possiveis aplicagoes em

sistemas embarcados.

e Na segunda etapa foram feitas as implementagoes em hardware das bibliotecas
parametrizaveis de céalculo aritmético e trigonométrico em ponto flutuante. A
escolha da aritmética de ponto flutuante para representagao numérica justifica-se
levando em conta os requerimentos de precisao e alta faixa dinamica presentes
nos problemas de otimizacao em diversos campos da engenharia. Desta forma,
aplicacoes embarcadas podem usufruir de célculos de alto desempenho em termos

de precisao, faixa dinamica, tempo de execucao e consumo de poténcia.

E importante salientar que fabricantes de FPGAs fornecem nucleos de propri-
edade intelectual (IPcores), entre os quais é possivel encontrar bibliotecas para
calculo aritmético em ponto flutuante. No entanto, neste trabalho foi descartada
esta possibilidade pelos seguintes motivos: (a) os IPcores sdo exclusivos para
algumas familias de um mesmo fabricante, dificultando a portabilidade das im-
plementagoes; (b) tipicamente os IPcores consomem muitos recursos de hardware;
(¢) nao todos os operadores trigonométricos estao implementados nos [Pcores dos
fabricantes de FPGAs; (d) as arquiteturas sao fixas, impedindo realizar ajustes
nos parametros internos dos algoritmos, ou mesmo usar outras abordagens de
calculo numérico, no intuito de melhorar o erro associado. Portanto, neste traba-

lho foi decidido desenvolver as bibliotecas para calculo aritmético em ponto flutu-



ante, de forma que as mesmas possam se ajustar apropriadamente as aplicacoes
almejadas pelo grupo de pesquisa do GRACO-ENM-UnB.

Na terceira etapa foram caracterizados os operadores implementados. Esta etapa
envolveu uma analise do compromisso entre o tamanho da palavra da repre-
sentacao em ponto flutuante, o erro associado, o consumo de recursos e o tempo
de execucao. Para isto, foi necesséario realizar uma anélise comportamental dos
algoritmos de cédlculo aritmético e trigonométrico em funcao dos seus parametros
de ajuste (nimero de iteragoes, nimero de sementes iniciais, etc.). Por outro
lado, comparacoes numéricas do erro associado entre as implementacoes de hard-
ware e software foram realizadas para validar as arquiteturas propostas. Para

isto, os resultados do Matlab foram usados como estimador estatistico.

Na quarta etapa foram realizadas as implementacoes de hardware das arquite-
turas paralelas dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames. Para
isto foram usadas as bibliotecas de calculo aritmético e trigonométrico, previ-
amente implementadas e caracterizadas. Fungoes de teste (benchmark) unimo-
dais e multimodais foram utilizadas para propositos de validacao das arquiteturas
propostas. Adicionalmente, uma andlise comparativa do custo em area légica no

circuito, tempo de execucao e qualidade das solugoes foi realizada.

Na quinta etapa foram analisadas algumas técnicas de adicao de diversidade ar-
tificial visando a melhoria das solucoes obtidas. A escolha das técnicas de adigao
de diversidade foi direcionada pelo uso de operacoes pouco complexas, obede-
cendo a filosofia de facil implementacao (hardware ou software) dos algoritmos

de inteligéncia de enxames, permitindo economizar recursos computacionais.

Implementagoes em software utilizando processadores de propdsito geral permi-
tiram realizar uma analise comparativa da qualidade das solugoes e do tempo
de execucao. Por outro lado, no intuito de validar as arquiteturas propostas
para aplicacoes embarcadas, os resultados de convergéncia e tempo de execucao
obtidos pelas implementacoes de hardware foram comparados com as respectivas
implementagoes de software utilizando um microprocessador embarcado mapeado

no mesmo dispositivo FPGA, operando na mesma frequéncia de relégio.

Na sexta e ultima etapa, a arquitetura com a melhor relagao custo/beneficio foi
escolhida com base nos resultados obtidos. Esta arquitetura foi aplicada em um
caso de estudo que requer da solucao de problemas de otimizacao embarcada.

A aplicacao consiste no treinamento online de um controlador neural de um



robo movel de pequeno porte movimentando-se em um ambiente de evasao de

obstaculos.

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho originou o conjunto de publicacoes listadas no Apéndice A. As mesmas
constituem o contetido deste documento, descrito nos capitulos 2 a 5. As principais

contribuigoes sao as seguintes:

1. Implementacao em hardware de unidades de cdalculo aritmético e trigonométrico
em ponto flutuante: a primeira contribuicao do trabalho foi o desenvolvimento
de arquiteturas de hardware parametrizaveis para as operadores de soma, sub-
tracao e multiplicacao usando uma representagao aritmética de ponto flutuante.
Os algoritmos Goldschmidt's (GS) e Newton — Raphson (NR) foram utilizados
para o desenvolvimento das arquiteturas iterativas para os operadores de divisao
e raiz quadrada. Por outro lado, abordagens baseadas no algoritmo CORDIC e
nas expansoes por séries de Taylor foram utilizadas no desenvolvimento dos ope-
radores de célculo das fungoes trigonométricas seno, cosseno, arco — tangente e

da funcao exponencial.

As implementacoes foram simuladas, posteriormente mapeadas em FPGAs e va-
lidadas usando o Matlab como estimador estatistico. Os experimentos demons-
traram que a o algoritmo NR para divisao e raiz quadrada e o algoritmo CORDIC
para as fungoes trigonométricas apresentam os melhores resultados de consumo
de recursos de hardware assim como de precisao e exatidao. A implementacao
parametrizavel das unidades de calculo permitiu validar os resultados para dife-
rentes tamanhos de palavra, entre elas a precisao simples (32 bits) e dupla (64
bits). Segundo os resultados obtidos, a melhor relacao custo/beneficio foi obtida
para uma implementacao de 27 bits (1 bit de sinal, 8 bits de expoente e 18 bits
de mantissa). Portanto, a implementacao final dos algoritmos de otimizacao por

inteligéncia de enxames estao baseadas neste tamanho de palavra.

2. Implementagao em hardware de algoritmos de otimizagao por inteligéncia de en-
zames: foram implementadas em FPGAs abordagens paralelas dos algoritmos
de otimizacdo por enxame de particulas (HPPSO - Hardware Parallel Parti-

cle Swarm Optimization), otimizagdo por colonia de abelhas artificial (HPABC



- Hardware Parallel Artificial Bee Colony Algorithm), otimizacdo por colonia
de vaga-lumes (HPFA - Hardware Parallel Firefly Algorithm) e o algoritmo de
otimizagao por embaralhamento de salto aleatério de sapos (HPSFLA - Hard-
ware Parallel Shuffled Frog Leaping Algorithm). Considerando o estado da arte
em computacao evolucionaria, as tres ultimas implementagoes de hardware sao
inéditas. Algumas modifica¢oes foram aplicadas nos algoritmos originais ABC e
FA no intuito de facilitar a sua implementacao hardware, de forma que o parale-
lismo intrinseco dos mesmos pudesse ser explorado eficientemente. Neste sentido,
foram propostos os algoritmos GBABC ( Global Bee Artificial Bee Colony) e GFA
(Global Firefly Algorithm), os quais fazem uso da informagao social contida no
individuo com o melhor valor de aptidao para melhorar a posicao do resto de

individuos do enxame.

. Implementacao em hardware das técnicas de adi¢ao de diversidade artificial: den-
tre as técnicas estudadas foram mapeadas em FPGAs aquelas baseadas em opera-
dores aritméticos de facil implementacao, visando manter um baixo consumo de
recursos de hardware. As técnicas atrativa-repulsiva, congregacgao passiva seletiva
e de aprendizado em oposigao (OBL - Opposition based Learning) foram inici-
almente implementadas no algoritmo PSO e sua respectiva implementagao em
hardware constitui um aporte original na area de otimizacao bioinspirada. Com
base nos dados de sintese e execugao foi possivel demonstrar que a técnica de
aprendizado em oposicao apresenta a melhor relagao custo/beneficio e, portanto,

foi aplicada nos outros trés algoritmos bioinspirados.

Neste sentido, foram propostos os algoritmos GBOABC (Global Bee Opposition
based Artificial Bee Colony), GOFA (Global Opposition based Firefly Algorithm) e
O-SFLA (Opposition based Shuffled Frog Leaping Algorithm), os quais exploram
a capacidade de busca global da técnica OBL. A implementagdao em hardware

destes algoritmos sao também um aporte original deste trabalho.

. Aplicacao das arquiteturas propostas em problemas de otimizacdio embarcada:
com base nos resultados experimentais de consumo de recursos, qualidade da
solucao e tempo de execugao, foi possivel concluir que os algoritmos de oti-
mizacao por inteligéncia de enxames podem ser mapeados em FPGAs viabili-

zando possiveis aplicagoes em sistemas de otimizacao embarcados.

Neste sentido, uma contribuicao adicional foi a aplicacao da arquitetura HPOPSO
(Hardware Parallel Opposition-based Particle Swarm Optimization) no treina-
mento supervisionado de redes neurais. Uma andlise de viabilidade da arquite-

tura proposta para o ajuste online dos pesos de conexao do controlador neural
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de um rob6 mével autonomo foi realizada usando uma ferramenta de simulacao
de robos moveis. Dois tipos de comportamento foram aplicados por meio de
uma operacao manual do robo. Os resultados obtidos mostram que a arquitetura
proposta permite aproximar os modelos de comportamento, obtendo trajetorias
similares as realizadas pelo operador humano. Adicionalmente, os experimentos
realizados mostram que a arquitetura HPOPSO permite realizar o ajuste online
do controlador neural na presenca de falha em um ou mais sensores de medicao

de distancia, visando garantir um comportamento especifico.

. Contribuicoes adicionais: em adicao as contribuicoes acima mencionadas podem-

se destacar as seguintes solugoes de software.

Uma ferramenta de geragao automatica de cédigo VHDL foi desenvolvida no
Matlab no intuito de facilitar a implementacao hardware dos algoritmos de oti-
mizagao por inteligéncia de enxames. Esta ferramenta, chamada de Swarm Ge-
nerator, permite que o projetista selecione o tipo de algoritmo, o niimero de
particulas, a dimensionalidade do problema de otimizacao, o tipo de técnica de
adicao de diversidade, o tamanho de palavra da representacao em ponto flutu-
ante, entre outros parametros de projeto. Isto facilita a sua implementacao em
FPGAs acelerando o tempo de desenvolvimento de um sistema de otimizagao

embarcado.

O desenvolvimento desta ferramenta de geracao de cédigo VHDL ¢é justificada
dado que pequenas modificagoes dos algoritmos, tais como ajustes do nimero
de particulas paralelas, dimensionalidade dos problemas ou modificagbes nos
parametros do problema de otimizacao, requerem uma grande quantidade de
mudancas simples, porém repetitivas, nas arquiteturas de hardware. A grande
quantidade de mudancas repetitivas demanda tempo e atencao por parte do pro-
jetista e, portanto, é um processo propenso a erros humanos. Contudo, a natureza
essencialmente paralela dos algoritmos de inteligéncia de enxames permite que as
arquiteturas de hardware possam ser implementadas usando-se estruturas regu-
lares, facilitando a sua descri¢ao de hardware e o desenvolvimento de ferramentas
de geragao de cédigo VHDL.

E importante ressaltar que a descricao hardware da funcao custo que modela o
problema de otimizacao ¢ especifica de cada aplicagao, portanto deve ser realizada
pelo projetista. A ferramenta Swarm Generator fornece a descricao hardware do
algoritmo de otimizacao e entrega um template com as entradas e saidas da

entidade que ira descrever a funcao custo.

Uma segunda contribuicao baseada em software é a proposta do algoritmo OSP-
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1.5

SOpc que faz uso de algumas das técnicas de adi¢ao de diversidade artificial
estudadas no presente trabalho, tais como aprendizado em oposicao, embaralha-
mento das solucoes e congregacao passiva seletiva. Este algoritmo hibrido foi
aplicado na solug¢ao do problema de sintese de som FM com modulacao aninhada

simples e dupla.

Uma metodologia de avaliagao de significancia baseada nos testes de Wilconxon
e Kruskal-Wallis foi aplicada para um nivel de confianca de 95%. Desta forma,
foi validada a diferenca estatistica entre as diferentes abordagens do PSO apli-
cadas no problema de sintese de som. Estes resultados permitem confirmar que
o algoritmo hibrido proposto alcanca melhores resultados em comparacao com

cada uma das abordagens de adi¢ao de diversidade do PSO.

Finalmente, foi desenvolvida uma ferramenta de software vF PU gen para geracao
automatica de cédigo VHDL dos operadores aritméticos e trigonométricos usando
ponto flutuante. Esta ferramenta permite configurar o tamanho de palavra da
representacao IEEE-754 e os parametros dos algoritmos, de forma que as ar-
quiteturas implementadas cumpram requerimentos especificos de precisao, faixa
dinamica, custo em area logica e desempenho. E importante destacar que as uni-
dades de calculo aritmético e trigonométrico desenvolvidas neste trabalho sao
usadas como blocos funcionais de diversos projetos baseados em plataformas
reconfiguraveis no grupo de pesquisa GRACO-ENM-UnB. Entre estes projetos
podem-se mencionar aplicagoes em algoritmos de inversao de matrizes, imple-
mentacao de redes neurais artificiais, aceleracao do calculo da cinematica direta
de robos manipuladores e o projeto de filtros de Kalman para fusao de sensores

e monitoramento de falhas em processos de soldagem.

ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho divide-se da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta a funda-

mentacao tedrica apresentando o conceito de otimizacao, a classificacao das técnicas

e metodologias comumente utilizadas na solucao de problemas de otimizacao local e

global. Posteriormente, sao apresentados os conceitos da area de computacao reconfi-

guravel e tecnologias de implementacao usando FPGAs. Finalmente, aborda-se uma

revisao dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames, apresentando os

principios biolégicos utilizados pelos algoritmos, assim como as suas variantes, vanta-

gens e desvantagens com relagao a outras técnicas e implementacoes usando arquitetu-
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ras paralelas. O Capitulo 3 descreve as implementagoes realizadas para os operadores
de calculo aritmético e trigonométrico, os resultados obtidos e uma anélise dos mesmos.
O Capitulo 4 descreve as implementacoes dos algoritmos paralelos HPPSO, HPSLFA,
HPABC e HPFA| assim como sua variante usando o operador OBL (aprendizado ba-
seado em oposigao). Adicionalmente sao apresentados os resultados de sintese, con-
vergéncia e de comparagao do tempo de execugao. O capitulo 5 descreve a aplicagao da
arquitetura HPOPSO na solucao de um problema de otimizacao embarcada que con-
siste no treinamento online de um controlador neural de um rob6 mével. Finalmente,

o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho.
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Capitulo 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisao das defini¢bes basicas relacionadas a otimizagao.
Uma breve descricao dos problemas de otimizagao, a sua classificacao e os métodos de
solucao mais utilizados. Posteriormente, sao definidos os conceitos basicos relacionados
com hardware reconfiguravel e finalmente é abordado o tema de otimizacao por inte-
ligéncia de enxames, apresentando uma revisao do estado da arte das implementacoes

em arquiteturas paralelas e a nomenclatura utilizada neste trabalho.

2.1 OTIMIZACAO

O conceito de otimizacgao esta relacionado a obtencao do melhor resultado dentre um
conjunto finito ou infinito de possiveis solugbes sujeitas a certas restrigoes [1]. Os
processos de otimizacao oferecem um suporte a tomada de decisdes em que o objetivo
final é minimizar esforcos ou maximizar o lucro. Em situacoes praticas os esforcos
requeridos ou os lucros desejados podem ser expressos usando uma funcao de certas
variaveis de decisao. Desta forma, para que uma solucao a um problema de otimizacao
tenha significado, a mesma deve representar-se na forma de uma expressao matematica,
chamada fung¢ao objetivo (f), que considere uma ou mais variqveis de decisao (x;), as
quais devem ser definidas. O objetivo da otimizacao é encontrar os valores destas
variaveis, de forma que a expressao matematica tenha o maior valor numérico possivel

(maximizagao) ou o menor valor numérico possivel (minimizagao).

No contexto deste trabalho, todos os problemas de otimizagao sao considerados de
minimizacao, os quais podem ser definidos da seguinte maneira: Seja f : R" — R,

encontrar x* € ", para o qual f(z*) < f(z),Vo € R, i.e., v=(x1,...,2,).

Entretanto, problemas de engenharia frequentemente apresentam nao linearidades e in-
teragoes complexas entre as varidveis do projeto x e as restrigdes do sistema, f;(z) < b;,
com f; : " — R, 71 =1,...,m e as constantes by, ..., b, sendo os limites das restri¢oes,

formando espagos de busca S, contendo em alguns casos varias solugoes otimas. As
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técnicas para solucao destes problemas podem ser divididas em duas categorias: oti-
mizagao local e otimizacdo global. Um ponto x* é um dtimo local de f se existe uma vi-
zinhanca V =z : |[2* — x| < € em torno de z* tal que f(z*) < f(z),Vz € V. C S C R"™
Um ponto z* é um 6timo global de f se f(z*) < f(z),Vx € S CR", sendo S o espago

de busca.

2.1.1 Elementos de um modelo de otimizacao

A solucdo de um problema de otimizacdo requer como primeira instancia uma for-
mulacao matematica de um modelo que preserve uma equivaléncia coerente com o
problema real. A abstracao de um modelo de otimizacao envolve miiltiplas etapas de
tentativa e erro, comumente dependendo de critérios subjetivos, tais como experiéncia,
criatividade e poder de sintese, que nao podem ser regulados pelo estabelecimento de

regras fixas. Os elementos basicos de um modelo de otimizacao sao descritos a seguir:

1. Varidveis de decisao: sao as incégnitas que definem a solugao do modelo.

2. Espaco de busca: é o conjunto de pontos que representam as solugoes factiveis
e infactiveis ao problema de otimizacao. E determinado pelo limite superior e

inferior das variaveis de decisao.

3. Funcao objetivo: é a fungao matematica que deve ser maximizada ou minimizada
e que representa o problema de otimizacao e as interacoes entre as variaveis de
decisao. Também é referenciada como func¢ao custo. O valor da fungao objetivo

avaliada em uma possivel solucao é conhecido como valor de aptidao.

4. Restricoes: funcgoes matematicas que limitam o espaco de solugoes factiveis do

problema de otimizac¢ao. Sao determinadas pelas limitagoes fisicas do sistema.

5. Otimo local: é um ponto maximo ou minimo que ocorre em um subespaco do

espaco de busca.

6. Otimo global: é o ponto do espacgo de busca onde a fungao objetivo alcanca o

valor méximo ou minimo.

Problemas que envolvem muitos 6timos locais sao chamados de multimodais. Entre-
tanto, problemas com um 1nico 6timo global sao chamados de unimodais ou problemas

CONVETO0S.
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2.1.2 Complexidade

Uma andlise de complexidade pode ser efetuada tanto nos problemas de otimizacao
quanto nos algoritmos que resolvem estes problemas. Nesta se¢ao discute-se o pri-
meiro topico, apresentando as classes de complexidade de problemas de otimizacao
e os métodos de classificacao destes. A medida de complexidade dos problemas de
otimizacao é um fator importante que direciona o projeto da solucao final, identifi-
cando a dificuldade relativa para resolve-los, permitindo limitar os recursos de tempo

e armazenamento necessarios para a solugao [15].

A complexidade de um algoritmo pode ser expressada em funcao das operagoes funda-
mentais e do volume de dados que sao tratados, as quais influenciam diretamente no
tempo de resolucao de um problema. Desta forma, a complexidade de um problema de
otimizacao é definida como uma funcao da dimensionalidade do problema, representada

pelo nimero de varidveis de decisao ou tamanho de entrada do problema [16].

E importante salientar que a teoria de complexidade foi desenvolvida para problemas
de decisao e nao para problemas de otimizacao. Em problemas de decisao existem
apenas duas possiveis solu¢oes: Sim ou Nao. No entanto, segundo Mendes [16], um
problema de otimizacao sempre tem instancias de problemas de decisao que sao iguais
ou mais dificeis de serem resolvidas. Um problema de otimizacao pode ser classificado

segundo a sua complexidade da seguinte maneira:

1. Classe P: um problema de otimizacao pertence a classe P se existe um algoritmo
cujo tempo de execucgao é uma fungao polinomial das entradas do problema, capaz
de encontrar a solugao 6tima. Isto é, o tempo de execucao é polinomial de ordem
k, o que pode ser expressado como O(n*), sendo k uma constante e n o niimero de
entradas do problema. Estes tipos de problemas se caracterizam porque a relacao
entre o algoritmo e a dimensionalidade do problema é uma funcao polinomial e,
portanto, podem ser resolvidos por uma méaquina de Turing deterministica em

tempo polinomial.

2. Classe NP: a classe de complexidade NP é o conjunto de problemas verificdveis
em tempo polinomial. O termo werificivel indica que, para uma instancia do
problema e uma solucao candidata, chamada de certificado, existe um algoritmo
de verificagao que fornece como saida sim ou nao dependendo se o certificado

¢ ou nao uma solucao do problema. Um problema de otimizacao é considerado
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da classe NP se existe um algoritmo cujo tempo de execugao é uma funcao po-
linomial das entradas do problema, isto é O(n*), capaz de avaliar (ou verificar)
o valor da func¢ao custo para qualquer solucao valida. No entanto, a principal
diferenca com os problemas de otimizagao da classe P é que nao existem algorit-
mos deterministicos que possam resolver problemas de otimizacao NP em tempo
polinomial. E importante destacar que embora as classes P e NP sao infinitas, a
cardinalidade dos problemas NP é maior do que a cardinalidade dos problemas

P, e consequentemente, existem mais problemas de otimizacao da classe NP.

3. Classe NP-completo: sao um subconjunto dos problemas NP, caracterizados por
ser a classe dos problemas mais dificeis de NP. Neste caso os algoritmos de re-
solucao sao nao polinomiais e, portanto, intrataveis por maquinas deterministicas.
Além disso, se pelo menos um dos problemas da classe NP-completo for solivel
em tempo polinomial, todos da classe o serao. Esta questao é uma das mais
fundamentais da area de pesquisa em complexidade de algoritmos. E importante
destacar que os problemas de otimizacao NP-completos costumam ter solucoes
subdtimas uteis, que sao calculadas por algoritmos polinomiais ou por algoritmos

nao deterministicos ou uma mistura das duas técnicas.

4. Classe NP-dificil: subtraindo da classe NP os problemas NP-completos, encontra-
se a classe de problemas NP-dificil. Diz-se entao, que todo problema NP-dificil
é pelo menos tao complexo quanto qualquer problema NP-completo, e todo pro-
blema NP-completo é NP-dificil, porém o ultimo pode conter problemas nao
verificaveis em tempo polinomial. Nesta classe, nao existem algoritmos polino-
miais para encontrar solugoes subétimas. A maioria dos problemas de otimizagao
combinatoria sao do tipo NP-dificil e, portanto, requerem de métodos de solucao

nao deterministicos.

2.1.3 Classificagao dos métodos de otimizagao

Diversas técnicas de otimizagao tém sido propostas pela comunidade cientifica, sendo
divididas em trés categorias: (a) métodos exatos, (b) métodos heuristicos e (c¢) me-

taheuristicos.
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2.1.3.1 Meétodos exatos

Os métodos exatos geralmente utilizam algoritmos deterministicos para realizar uma
busca exaustiva do espago de solucoes no intuito de encontrar o 6timo global da funcao
objetivo. Técnicas de programacao matematica como o algoritmo Simplex para pro-
gramacao linear, métodos baseados em derivadas para programacao nao linear ou al-
goritmos de programacao dinamica fazem parte dos métodos exatos. Em muitos pro-
blemas de otimizacao a relacao entre as solucoes candidatas e o valor de aptidao ¢é
complexa, fazendo com que o problema seja dificil de resolver de forma deterministica.
Adicionalmente, problemas de alta dimensionalidade conduzem a tempos de execugao
elevados (horas ou dias) e, portanto, algoritmos nao deterministicos devem ser consi-
derados [1].

Antes de discutir os métodos de otimizagao nao exatos, é necessario introduzir o con-
ceito de maquina probabilistica. Uma maquina probabilistica pode ser definida como
aquela em que as transicoes entre estados dependem além do estado atual, também de
uma escolha aleatoria para decidir o préximo passo de computacao. Algoritmos que
implementam maquinas probabilisticas sao conhecidos como algoritmos probabilisticos,
cujo comportamento é guiado pela probabilidade de ocorréncia de um evento com uma

distribuicao pré-definida.

2.1.3.2 Meétodos heuristicos

Sao métodos que utilizam uma ou mais informacoes referentes ao problema para guiar
o processo de busca de uma soluc¢do 6tima [17]. Os métodos heuristicos ndo garan-
tem encontrar a solucao 6tima de um problema, porém, podem encontrar solucoes
aceitdveis (subdtimas) em um tempo polinomial. A principal desvantagem dos métodos
heuristicos é que sao desenvolvidos para resolver classes especificas de problemas, ca-

recendo de generalidade.

2.1.3.3 Métodos metaheuristicos

Metaheuristicas sao métodos de generalizacao de heuristicas que permitem resolver

diversos tipos de problemas sem precisar grandes mudangas nos algoritmos. Estes
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métodos geralmente utilizam estatisticas obtidas de amostras do espaco de busca que
permitem resolver uma ampla gama de problemas, sendo comum a utilizacao de mode-
los baseados em fenémenos naturais ou processos fisicos no intuito de aplicar uma filo-
sofia que permita o desenvolvimento de algoritmos heuristicos. Entre as técnicas de oti-
mizacao metaheuristicas mais utilizadas podem-se mencionar os Algoritmos Genéticos
[18], Recozimento Simulado [19], Otimizagdao por Colonia de Formigas [20], Otimizagdo
por Enzame de Particulas [21], entre outros. Os métodos de otimizagao metaheuristicos

sao o foco do presente trabalho.

2.1.4 Algoritmos de otimizagao bioinspirados

Nas ultimas décadas tem surgido uma nova ciéncia computacional baseada em me-
taheuristicas inspiradas na natureza, na biologia e em processos fisicos. Esta ciéncia
denominada computac¢ao natural [22] compreende dreas de atuagdo em processos de
otimizagao, inteligéncia artificial (redes neurais artificiais, 16gica nebulosa, etc.), bio-

computacao para andlise de DNA, fractais, entre outros.

Algoritmos de otimizacao bioinspirados baseados em populacoes, dentre os quais se des-
tacam os algoritmos evolutivos e os algoritmos de enxames, fazem parte dos métodos de
computacao natural. Estes algoritmos utilizam técnicas computacionais baseadas nos
principios bioldgicos evolutivos encontrados na natureza, tais como a selecao natural e
heranga genética, mutacao e comportamentos coletivos para intercambio de informacao
[4]. Estas técnicas consideram algoritmos probabilisticos que fornecem mecanismos de
busca adaptativa baseados no principio Darwiniano da sobrevivéncia dos mais aptos,
visando refinar o conjunto de solugoes candidatas a um problema de otimizagao [23],
[24].

A figura 2.1 apresenta uma classificagao dos algoritmos de otimizagao bioinspirados (ba-
seados em populagbes) mais utilizados e aplicados em diversos campos do conhecimento
[25], [22]. Os Algoritmos Evolutivos incluem os algoritmos genéticos, a programagao
evolutiva, estratégias evolutivas e a programacao genética [26], [27]. Estas técnicas
utilizam operadores matematicos que se aproximam aos conceitos genéticos no intuito
de simular o principio de sobrevivéncia dos mais fortes, reproduzindo apenas os in-
dividuos (possiveis solugoes) que se aproximam a solu¢do étima de um problema. Por
outro lado, os Algoritmos de Enxzames consideram um conjunto de técnicas baseadas no

comportamento coletivo de algumas espécies naturais, termo melhor referenciado como
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Inteligéncia de Enzames, permitindo um intercambio eficiente de informacao entre os
individuos de uma colonia. Exemplos do sucesso deste tipo de comportamento social é
a descoberta do caminho étimo percorrido pelas formigas, o agrupamento de cardumes
de peixes e bandos de aves na procura de comida e a estrutura organizacional das abe-
lhas. Este tipo de algoritmos fornecem caracteristicas favoraveis para aplicagoes em
sistemas auto-organizados, flexiveis e dinamicos [27]. O presente trabalho tem foco no

segundo tipo de algoritmos.

Algoritmos bio-inspirados baseados em populagcbes

(" Algoritmos Evolutivos Algoritmos de Enxames )
Programacdo genética | Enxames de particulas
7 Algoritmos genéticos Colonia de formigas
Programacao evolutiva Salto aleatorio de sapos
7 Estratégias evolutivas Colonia de abelhas
Evolugdo diferencial ) Colonia de bactérias D
\_ J

Figura 2.1: Classificacao das metaheuristicas bioinspiradas [25], [22]

2.1.5 Inteligéncia de enxames

O termo inteligéncia de enxames (swarm intelligence) foi utilizado inicialmente para
resolver problemas de sistemas auto-organizados, utilizando células de trabalho robo-
tizadas, visando desenvolver maquinas com inteligéncia distribuida com capacidades
adaptativas e de auto-organizagao [28], [29]. Posteriormente, a definicdo do termo
inteligéncia de enzames foi estendida no intuito de abordar nao apenas os sistemas
roboéticos, senao também qualquer algoritmo ou método de solucao de problemas ins-

pirado no comportamento social de espécies animais [20].

Desde um ponto de vista evolutivo, a inteligéncia pode ser interpretada como um me-
canismo de sobrevivéncia e adaptacao tanto em humanos como em algumas espécies
animais. A figura 2.2 apresenta as formas de inteligéncia identificadas na natureza.

Seres humanos e alguns grupos de animais utilizam a inteligéncia individual, produto
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da sua alta capacidade de raciocinio, para solucionar problemas complexos ou realizar
tarefas cotidianas. Entretanto, insetos, anticorpos e grupos de bactérias manifestam
interacoes sociais oriundas de uma inteligéncia distribuida. Neste caso, os individuos
possuem pouca capacidade de raciocinio para realizar tarefas complexas, porém tém
altas capacidades de auto-organizacao, permitindo-lhe a colonia utilizar mecanismos
de colaboracao. Tais mecanismos de colaboracao sao usados para desenvolver simulta-
neamente diferentes atividades como, por exemplo, aprendizado, exploracao, busca de

alimento, transporte, defesa, reproducao, entre outras.

Raciocinio Colonia
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Inteligéncia de grupos

Inteligéncia individual

Figura 2.2: Formas de inteligéncia na natureza

Nos modelos computacionais baseados em inteligéncia coletiva, o termo enzame pode
ser aplicado de uma forma mais generalizada, sendo entendido como qualquer tipo de
comportamento coletivo. Desta forma, os enxames podem ser aplicados em espacos de
alta dimensionalidade em que as colisdes entre os agentes (ocupagao do mesmo espago
no mesmo instante de tempo) ndo tém maior importancia, como poderia acontecer
no mundo natural. No entanto, dita colisao pode ser entendida como uma agregacao

matemadtica e, portanto, mantém um significado probabilistico [30].

Diversos algoritmos que visam imitar o comportamento social de agentes tém sido
propostos. Estes algoritmos podem ser utilizados para simular interagoes sociais en-
tre individuos, podendo ser aplicados para o intercambio de informagao aplicado na

resolugao de problemas de otimizacao [16].

2.2 HARDWARE RECONFIGURAVEL

Desde a introducao do primeiro microprocessador comercial, o Intel 4004, no final do

ano 1971, os sistemas digitais tém evoluido de forma consideravel. Este pequeno mi-
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croprocessador integrava 2300 transistores em uma unica pastilha de silicio cujo custo
inicial oscilava os 200 dodlares americanos. A complexidade dos microprocessadores,
medida segundo o numero de transistores dentro do chip, é dobrada cada 18 meses
desde a apari¢do do 4004 [31]. Esta observagao, conhecida como lei de Moore, tem se
mostrado valida para qualquer gama de circuitos digitais. Com a evolucao da tecnolo-
gia os circuitos integrados conseguem atualmente integrar cada vez mais transistores,

atingindo alguns bilhdes no ano de escrita do presente documento.

Uma classificagao dos circuitos integrados que permitem a implementacao de uma légica

digital é mostrada na figura 2.3.

Circuitos
integrados

ndo personalizaveis

ou fixos

Programaveis

ndo programaveis programaveis

ex: TTL 74xx

Ex: Intel MCS'86

Pos-fabricagido

Retengdo em
funcionamento
Ex: FPGA em RAM

Reten¢do permanente

exceto por procedi-
mentos especiais Ex:
EPROM, EEPROM,

Retengdo permanente
apds primeira personali-
zagdo Ex: PROM,
FPGA em antifusiveis

Por fabricaco

Parcialmente
personalizaveis ou
semi-dedicados
(semi-custom)

Totalmente
Personalizaveis
ou dedicados
(full-custom)

FPGA em EPROM

Pré-difundidos Pés-difundidos
Ex: Matriz de portas Ex: Células padrao

Figura 2.3: Taxonomia para CIs (modificado Calazans, 1998 [15])

Os circuitos integrados nao personalizaveis executam uma légica padrao realizando
operagoes pré-definidas pelo fabricante; portanto, o usuario deve conectar diferentes
tipos de circuitos para executar uma logica especifica, trazendo inconvenientes como

perda de desempenho, aumento da area e alto consumo de energia.

A tecnologia VLSI (Very Large Scale Integration), definida como uma tecnologia de
integracao de alta escala, permite ao usudario determinar a logica a ser implementada
em um circuito. Entretanto, os circuitos sao implementados por fabricantes especia-
lizados utilizando processos de fabricacao de alta tecnologia, atendendo requerimento
de baixo consumo de poténcia e alto desempenho. Exemplos de tecnologias VLSI sao
microprocessadores e memoérias RAM utilizadas em PCs. As principais desvantagens
da tecnologia VLSI sao o custo de implementacao elevado e a funcionalidade fixa, im-

possibilitando a execucao de upgrades ou modifica¢oes na légica que vai ser executada.
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Entre os circuitos integrados projetados usando a tecnologia VLSI destacam-se os
ASICs (Application Specific Integrated Circuits) nos quais os circuitos integrados sao
personalizavies, porém, construidos para tarefas especificas. Entre as metodologias de
projeto de ASICs podem-se mencionar o projeto por células padrao (standard cells),
matriz de portas (gate arrays), projeto estruturado (structured array) e projeto total-
mente customizado (full-custom design) [32], [33]. Por outro lado, o tempo de projeto
e fabricagdo de ASICs eleva o custo de desenvolvimento, justificado o investimento
para uma grande quantidade de circuitos integrados. Contudo, este tipo de tecnologia
alcanca velocidades de processamento altas em uma &area reduzida, assim como um

baixo consumo de energia.

Dispositivos PLDs (Programmable Logic Device), CPLDs (Complex Programmable Lo-
gic Device) e FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) possuem operagoes funcionais
internas definidas pelo usudrio apds o processo de fabricacao. Estes dispositivos sao
construidos a partir de um arranjo matricial de elementos logicos reprogramaveis, per-
mitindo implementar, teoricamente, qualquer tipo de circuito digital. Isto faz com que
empresas especializadas em fabricagao de circuitos integrados utilizem FPGAs na fase
de projeto, prototipagao e verificacao [34]. Apesar da flexibilidade que oferecem estes
dispositivos, os mesmos apresentam desvantagens de desempenho, area, consumo de

poténcia e tempo de configuragao [35].

2.2.1 Arquiteturas von Neumann

Os processadores e microcontroladores encontrados no mercado possuem uma arquite-
tura convencional tipo von Neumann, na qual uma unidade 16gica aritmética (ULA)
executa uma unica instrucao por vez dentro de um conjunto de instrugoes, armaze-
nando e lendo dados em uma memoéria RAM, vide figura 2.4. No modelo de von
Neumann o fluxo de instrucoes trafega entre o processador e a memoria, levando ao
uso de registradores especiais para seu controle, por exemplo, por meio do contador de
programa. Este tipo de arquitetura formulada na década de 1960 constituiu durante
anos o dispositivo computacional mais flexivel sobre o qual diversas aplicagoes tém sido
realizadas [36]. Outras arquiteturas de processadores tém sido propostas e eficiente-
mente aplicadas, porém, a maioria delas sao baseadas no mesmo principio de acesso a

memorias de instrucoes e memorias de dados.

Embora o uso massivo do modelo de von Neumann na computagao, o mesmo apresenta
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Figura 2.4: Arquitetura von Neumann

uma série de restrigoes. A primeira delas é originada pela disparidade de desempenho
entre a velocidade de acesso das memoérias e o processamento de dados na ULA. A
evolucao da industria de memérias de acesso aleatério (RAM) tem crescido considera-
velmente em desempenho e capacidade de armazenamento; no entanto, a velocidade
funcional das memorias, isto é, a velocidade com que sao escritos ou lidos os dados na
memoria, nao consegue acompanhar a velocidade com que sao processados os dados
na ULA. Esta disparidade de desempenho, conhecida como memory wall [37], forma
hoje em dia um dos maiores inconvenientes na computacao de alto desempenho, em
que arquiteturas computacionais convencionais se tornam ineficientes a medida que
os processadores alcancam maiores desempenhos em termos do nimero de instrucoes
executadas por unidade de tempo. A execugdo sequencial (intrinseca no modelo), a
limitacao da transferéncia de dados entre memdria e processador (devido a limitacoes
dos barramentos, especialmente no barramento de dados), assim como a barrera de

memoéria (memory wall) determinam o denominado “gargalo de von Neumann”.

Os processadores baseados em arquiteturas von Neumann tém evidenciado, durante
décadas, fatores de crescimento de desempenho favoraveis. Por outro lado, simultane-
amente ao crescimento de desempenho dos processadores, observaram-se crescimentos,
algumas vezes mais acelerados, dos requerimentos de largura de banda e complexidade
computacional das aplicagoes [9]. A dinamica destes fatores pode ser resumida nas
seguintes formulagoes: (a) lei de Moore: estabelece que o nimero de transistores em
um circuito integrado é dobrado a cada 18 meses, (b) lei de Shannon: estabelece que a
complexidade algoritmica implementada em processadores é dobrada a cada 14 meses,

(c) lei de Nilsen: estabelece que os requerimentos de largura de banda é dobrada a
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cada 12 meses e (d) lei de Franz Rammig: estabelece que o software embarcado em

processadores é dobrado a cada 10 meses [9].

Adicionalmente, existem limites fisicos e termodinamicos que impedem aos processado-
res aumentar ainda mais a sua densidade computacional ou as frequéncias de operacao.
O limite termodinamico foi atingido h& poucos anos, enquanto o limite fisico da capa-
cidade de integragao dos circuitos integrados esta proximo a ser alcancado [36]. Neste
sentido, a exploracao de arquiteturas computacionais que evitem o aceso sequencial
de memorias, explorando assim o paralelismo intrinseco dos algoritmos é um quesito

importante na computagao de alto desempenho.

2.2.2 FPGAs

Internamente os FPGAs contém copias do mesmo bloco ldgico configurdvel (LB) orga-
nizados matricialmente. Cada bloco légico configurdvel contém um nimero pequeno
de entradas e uma saida, e dentro dele sao encontradas pequenas células formadas por
um ou dois flip-flops onde é possivel armazenar valores de ‘0’ ou ‘1’. Os tipos de blocos
légicos mais comumente encontrados sao baseados em LUTs (LookUp Tables) que, por
meio do controle de um grupo de multiplexadores e portas, permitem o fluxo de dados
desde as células de armazenamento até a saida do bloco légico, permitindo assim a

implementacao de fungoes légicas.

O arranjo de células dentro da LUT ¢ utilizado para armazenar a tabela verdade das
fungoes légicas. A figura 2.5(a) mostra a estrutura de um bloco légico da FPGA
StratixIl da Altera [34]. A figura 2.5(b) mostra um exemplo de LUT de duas entradas

e uma saida.
LU
LUT
LU
LUT

(a) (b)

il
!

il

[ [T
!

Figura 2.5: (a) Bloco légico Altera StratixII (b) LUT de duas entradas e uma saida

Para realizar operagoes complexas, os elementos 16gicos podem ser conectados uns com

25



outros através de chaves de interconexao programéaveis. Na figura 2.6(a) é apresentada a
estrutura geral de um FPGA, contendo os seguintes trés tipos de recursos: (a) blocos de
I/0O, utilizados para realizar a interface com os pinos de entrada e saida do dispositivo;
(b) blocos l6gicos para implementagao de fungoes por meio da programacao das células

de armazenamento; (c) rede de interconexao para roteamento horizontal e vertical entre

as linhas e colunas dos blocos 1égicos.

| Blocos de 1/0 | 0

LB — CB

inguingiei
[} s =B
]

I

Blocos de 1/0

Blocos de 1/0
o

| Blocos de 1/0 |7 { Bloco J

logico

LB: bloco logico
SB: bloco de switch I —
CB: bloco de conexao CB

(a) (c)

Figura 2.6: (a) Estrutura geral da FPGA (b) bloco de switch (c¢) bloco de conexao

A figura 2.6(b) mostra a estrutura dos blocos de switch, utilizados para conectar blocos
légicos nao vizinhos. Adicionalmente, a figura 2.6(c) mostra a estrutura dos blocos de
conexao, que comunicam elementos légicos vizinhos. Nos FPGAs de ltima geragao
os canais de roteamento entre os componentes podem existir em planos diferentes. A
figura 2.6 representa uma estrutura de um 2D-FPGA, no qual os blocos de switch
estao em um plano diferente aos blocos de conexao e blocos logicos. Em outros FPGAs
utilizam-se trés planos (3D) o que permite um roteamento mais eficiente, tempos de

propagacao menores entre os elementos légicos e diminui¢ao do consumo de poténcia

[38).

As arquiteturas computacionais baseadas em CLPDs ou FPGAs, possibilitam a con-
figuracao dos seus blocos logicos executando funcgoes logicas por meio de um fluxo de
dados, sem a necessidade de ler sequéncias de instrugoes (como realizado em processa-
dores de propésito geral). Por outro lado, a transferéncia de informagoes nao depende

da velocidade com que podem ser lidos ou escritos os dados dentro de uma meméria.
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2.2.3 Vantagens da computacao reconfiguravel

Desde um ponto de vista operacional, um FPGA é um tipo de dispositivo reconfiguravel
que permite realizar, em um ciclo de relogio, tarefas que para um processador tipo von
Neumann podem exigir dezenas ou centenas de ciclos de relégio [39]. E importante
salientar que no modelo de processador cldssico apenas o algoritmo é varidavel, enquanto
os recursos de hardware sao fixos (hardwired). Entretanto, no modelo de computagao
reconfiguravel ambos o algoritmo e os recursos de hardware podem ser programaveis.
Neste sentido, existem dois conceitos importantes: (a) flowware em que existe uma
programacao dos fluxos de dados, em lugar de um fluxo de instrugoes, os quais sao
controlados por contadores e sequenciadores de dados, permitindo modificar a légica
implementada; (b) configware em que existe uma programagao estrutural dos recursos
usando ferramentas de mapeamento (placement and routing) e, portanto, permitem a

realocagao e reconfiguracao do hardware [9].

Para trabalhar com o modelo de fluxo de dados (flowware), os algoritmos sdo previ-
amente mapeados nos blocos logicos do dispositivo FPGA. Neste tipo de dispositivos
configuraveis os fluxos de dados podem ser vistos como tarefas implementadas espaci-
almente constituidas de operadores simples, os quais sao ligados uns aos outros, através
de fios elétricos. Em contraste, nos processadores tradicionais, as tarefas ou instrucoes
sao sequenciadas temporalmente, usando registros ou memorias para armazenar os re-
sultados intermédios [39]. A consequéncia mais significativa deste tipo de abordagem
¢ um ganho significativo no desempenho, se comparado com processadores convencio-
nais, devido a enorme redugao de ciclos de reldgio necesséarios para acessar as memarias.
Por outro lado, nos FPGAs os blocos logicos podem ser configurados para permitir um
fluxo de dados de forma independente e paralela. Isto possibilita a execucao, em uma
unica pastilha, de diferentes processos concorrentes, aumentando a quantidade de da-
dos processados por segundo (throughput) e, portanto, melhorando o desempenho dos

algoritmos implementados em relagao as solugoes baseadas em software [40].

Dispositivos FPGA modernos contém, além dos blocos logicos configuraveis, arranjos
de blocos dedicados para processamento digital de sinais (DSP - Digital Signal Proces-
sing), os quais disponibilizam recursos de multiplicadores, somadores e acumuladores.
Adicionalmente, dispositivos FPGAs também fornecem blocos de meméria RAM, blo-
cos de controle do relégio usando PLLs ou DLLs, entre outras funcionalidades. Tendo
em vista que a maioria dos algoritmos de processamento de sinais possuem um con-

sumo massivo de multiplicadores e acumuladores, os FPGAs sao uma solucao factivel,
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eficiente e econémica para a implementagao deste tipo de algoritmos [41].

O projeto de sistemas embarcados de alto desempenho é um desafio que se apresenta,
hoje em dia, na area de sistemas digitais. Neste sentido, os dispositivos FPGAs podem
aproveitar a sua flexibilidade e capacidade de processamento paralelo, fazendo uso de
processadores de software e ferramentas correlatas para implementar sistemas embar-
cados com alto desempenho e baixo consumo de poténcia [9]. Aplica¢bes na indistria
automotiva, dispositivos médicos, redes sem fio, multimidia, processamento de imagens
e video, processamento digital de sinais, robética de manipuladores e robdtica movel,
sao exemplos de aplicagoes em que os FPGAs tém mostrado resultados promissorios

no ambito do projeto de sistemas embarcados [42], [9], [43].

Neste contexto, o consumo de poténcia tem passado a ser um importante critério de
projeto de circuitos, especificamente para aplicagoes portaveis [44]. Em adicao a flexi-
bilidade e aos ganhos de desempenho, outra caracteristica chamativa dos dispositivos
FPGAs é o seu baixo consumo de poténcia se comparado com solugoes de software
usando computadores convencionais [9]. No entanto, o consumo de poténcia dos FP-
GAs, continua sendo maior se comparado com solucoes baseadas em ASICs [45], ou
solugoes baseadas em processadores RISC (Reduced Instruction Set Computer) [46].
Portanto, existe um compromisso fundamental que deve ser resolvido pelo projetista
quando trabalha na area de sistemas embarcados: um dispositivo FPGA pode deman-
dar um consumo de energia maior do que um tnico processador RISC, porém permite

melhoras significativas no desempenho computacional.

Como explicado na figura 1.1, o foco do presente trabalho se concentra em sistemas de
otimizagao embarcados com restrigoes de baixa dimensionalidade (na ordem de deze-
nas) e tempos de execuc¢ao na ordem de milissegundos até alguns segundos. Aplicagoes
como planejamento/replanejamento de trajetéria de robos médveis, robdtica multia-
gente, visao computacional, redes de sensores distribuidas, estimagao de parametros
em tempo real, sintonizagao de parametros em tempo real para processos industriais,
treinamento online de redes neurais artificiais em sistemas portaveis, entre outros, sao
exemplos de aplicacoes embarcadas em que frequentemente etapas de otimizacao de-
vem ser realizadas visando melhorar os resultados e/ou a tomada de decisées. Todavia,
este tipo de aplicacoes exigem que os algoritmos de otimizacao sejam executados cum-
prindo requerimentos de alto desempenho em termos de tempo de execugao e precisao

dos calculos, assim como baixo consumo de poténcia.

28



No contexto do presente trabalho os dispositivos FPGAs sao utilizados para explorar as
capacidades de paralelismo intrinseco dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de
enxames, visando diminuir o tempo de execucao e aumentar a qualidade das solucoes,
mantendo um consumo de poténcia baixo em relacao a implementacoes em software.
Neste sentido, os algoritmos estudados e as suas respectivas arquiteturas paralelas po-
dem ser direcionados para problemas de otimizagao embarcadas, em que a capacidade
computacional limitada das solugoes microprocessadas convencionais é um obstaculo

na resolucao de problemas de otimizacao em uma quantidade de tempo aceitavel.

2.3 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PSO)

O algoritmo PSO é uma técnica de otimizacao estocastica por inteligéncia de enxa-
mes, proposta por Kennedy e Eberhart [21], [47], inspirada no comportamento social
de cardumes de peixes e bandos de aves na procura de alimento. O algoritmo PSO
tomou como base as primeiras simulagoes de computacao grafica do comportamento
social observado no voo sincronizado de bandos de aves [48], [49]. No PSO a po-
pulacao é chamada de enxame e cada individuo é chamado de particula. A posicao de
uma particula representa uma possivel solugao ao problema de otimizacao. O termo
particula foi inicialmente proposto para simulagao grafica de elementos nebulosos como
nuvens, fogo ou fumaca [50]. No entanto, o termo particula é utilizado como um com-
promisso no qual os individuos de um enxame podem ser interpretados como pontos

(sem massa e sem volume).

No algoritmo PSO cada particula tem uma velocidade aleatéria associada, permitindo
assim que as solucoes potenciais se movimentem pelo espaco de busca do problema de
otimizacao. Entretanto, cada particula mensura a sua aptidao mediante a avaliacao da
funcao objetivo e conserva seu conhecimento do melhor valor de aptidao, por meio de
uma memoria individual e uma memoria coletiva. A memoria individual permite que
a particula lembre a posi¢ao (no espago de busca) em que encontrou um melhor valor
de aptidao, e a memoéria coletiva permite que as particulas lembrem a posicao em que

o enxame encontrou o melhor valor global de aptidao.

A nomenclatura para o PSO utilizada neste trabalho é a seguinte:

1. Particula ou agente: tnico individuo do enxame.
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2. enzame: colecao de agentes.

3. Posi¢do (x): coordenadas de uma particula no espago N-dimensional que repre-

senta uma possivel solucao ao problema.

4. Aptidao: valor que representa quao boa é uma solucao. Geralmente é a avaliacao

de uma fungao objetivo f(x): R* — R
5. pbest (y;): posicao da melhor aptidao para uma determinada particula.
6. gbest (y,): posicao da melhor aptidao para o enxame inteiro.

7. Umaz: velocidade méxima permitida em uma dada direcao.

2.3.1 Algoritmo PSO basico

Considerando um espago de busca N-dimensional e um enxame com S particulas,
a posicao da i-ésima (i) particula do enxame na j-ésima (j*) dimensdao pode ser
atualizada mediante as equacoes 2.1 e 2.2.

oD = o 4 Uy (52 — 1) + ol (v — ) (2.1)

ij ij ij sj ]

(HH) _ () | (t41) (2.2)
17 .

Lij ij

em que U;; e Uy sao nimeros aleatérios uniformemente distribuidos entre 0 e 1, y;; ¢
a melhor posigao individual da i particula na j* dimenséo e y,; ¢ a melhor posigao
global entre todas as particulas na j™ dimensdo. As velocidades v;; estdo limitadas na

faixa [—Vmaz, Umaz| evitando assim que as particulas abandonem o espago de busca.

Observe-se que existem dois parametros: o coeficiente cognitivo c¢; e o coeficiente social
co. O comportamento do algoritmo PSO muda radicalmente com os coeficientes cogni-
tivo e social. Um valor grande do coeficiente cognitivo (c1) indica particulas com alta
autoconfianga na sua experiéncia enquanto um valor grande do coeficiente social (¢g)
proporciona as particulas maior confianga no enxame [30]. Para funcoes objetivo uni-
modais é aconselhdvel utilizar pequenos valores do coeficiente cognitivo e valores gran-
des para o coeficiente social, enquanto para func¢oes multimodais é necessario encontrar
um balango entre os dois coeficientes visando melhorar o desempenho do algoritmo [21],
[30].
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O pseudocodigo do PSO basico é apresentado no Algoritmo 1. O PSO é um algoritmo
iterativo, em que a cada iteracao uma nova posigao ¢é calculada para cada particula no
enxame. No intuito de conferir a conveniéncia das posi¢oes geradas, as mesmas sao
avaliadas utilizando a funcao objetivo f. Para cada particula, se o valor da funcao
objetivo na posi¢ao atual f(a;) é menor que o valor da func¢do objetivo da melhor
posicao individual fming, vide linha 12, entao a melhor posi¢ao individual é substituida
pela posigao atual da particula (y, = x). Se o valor da funcao objetivo da posigao atual
f(x;) é menor que o valor da fungao objetivo da melhor posicao global f(y,) entao a

melhor posigao global é substituida pela posigao atual da particula (y, = x).

Algoritmo 1: Pseudocddigo para o algoritmo PSO basico
Entrada: S, N, f, c1, ¢2, Tmaz, Vmaz, Maxiter, threshold

Saida: posi¢do da melhor particula: e o seu melhor valor de aptidao: f(x)

1 inicio

2 Inicializa enxame:

3 para k=1: 5 faca

4 para j =1: N faga

5 Vkj = —VUmaz + 2U10, 1]Umaa;

6 Thj = —Tmaz + 2U[0, 1T mas;

7 fim para

8 fim para

9 repita

10 Avaliacao e deteccao:

11 para k=1:5 faca

12 se f(xx) < fming entao

13 Y =Tk;

14 fming = f(xx);

15 fim se

16 fim para

17 calcule y, usando os S valores de aptidao f(y;;);
18 Atualizacao usando equagoes 2.1 e 2.2:
19 para k=1: 5 faga
20 paraj=1:N faga
21 vk = vkj + U0, 1] (ying — wr;) + c2U2[0, 1] (ysj — w5);
22 Tkj = Thkj + Vkj;
23 fim para
24 fim para
25 até f(y,) < threshold,
26 fim
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2.3.2 Modificagoes do algoritmo PSO

Diversos aportes e modificacoes tém sido propostos para o algoritmo PSO. Um dos
primeiros aportes realizados foi uma versao bindria do PSO [51], na qual a velocidade
das particulas é definida em termos de probabilidades e a posicao é calculada usando-
se uma transformacao sigmédide da velocidade (S(v;;)), tomando valores discretos 0 ou
1, permitindo trabalhar com varidveis discretas bindrias. Esta abordagem possibilita
realizar comparagoes com codificacoes binarias dos algoritmos genéticos assim como
aplicacoes em problemas bindarios por natureza, por exemplo, a otimizacao das conexoes
de uma rede neural artificial [52]. Mais tarde foram introduzidos os primeiros aportes
visando melhoramento da convergéncia do PSO. Neste sentido destacam-se o uso de

fatores de inércia, proposto por Shi [53] e o uso de fatores de constrigao [54].

O fator de inércia é aplicado durante o calculo da velocidade, sendo utilizado como um
fator de escala para a velocidade atual de cada particula, como indicado na equagao
2.3. Esta técnica é amplamente utilizada configurando o fator de inércia w para de-
crescer linearmente desde valores grandes até valores pequenos durante a execucao do
algoritmo. Neste sentido, Shi e Eberhart [55] realizaram experimentos utilizando dife-
rentes fungoes objetivo demonstrando que o PSO tem um bom comportamento quando
w decresce linearmente entre 0.9 até 0.4 durante o tempo de execugao do algoritmo.
O fator de inércia controla a capacidade de exploracao das particulas. Valores gran-
des de w resultam em uma busca global enquanto valores pequenos de w permitem
as particulas explorar localmente a vizinhanca de uma possivel solu¢ao. O algoritmo
PSO com o uso do fator de inercia w e coeficientes ¢; e ¢y é conhecido academicamente

como algoritmo PSO canonico.

(t+1)

= wvf? + C1U1j(yg) - mg)) + CQUQj(yS‘) - 1’2)) (2.3)

Por outro lado, o uso de fatores de constricao mostram-se tteis para assegurar a con-
vergéncia no algoritmo [54]. O fator de constrigao facilita na escolha dos parametros

w, ¢1 e ¢, mediante as seguintes relacoes:

vt = x (0l + Uy — o) + eaUs; () — ) (2.4)

2
T Re- V@13

sendo, ¢ = ¢; + ¢9, ¢ > 4. Desta forma é possivel aplicar o PSO sem impor restrigoes

(2.5)

na trajetéria das particulas, especificamente no valor de velocidade maxima permitida

Umaz- O método de constricao mais encontrado na literatura é utilizar ¢ = 4.1 com
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constantes ¢; = ¢y = 2.05 (xy = 0.729), que resulta no decrescimento gradual da

amplitude da trajetéria das particulas, assegurando assim a convergéncia do algoritmo
[56].

Outras técnicas para melhoramento da qualidade das solugoes tém sido propostas.
Bergh e Engelbrech [57] apresentaram o algoritmo GCPSO (Guaranteed Convergence
PSO), no qual um método de convergéncia rapida é utilizado para diminuir o tempo
de execugao do algoritmo, porém aumentando a susceptibilidade de convergéncia em
minimos locais no caso de fungoes multimodais. Uma abordagem cooperativa do PSO
(CPSO) foi proposta por Bergh, na qual o vetor solu¢do N-dimensional é separado
em N enxames, cada um otimizando a solugdo em uma dimensao [58]. Esta proposta
resultou em um melhoramento significativo do desempenho em termos de qualidade da
solugao e robustez, quando aplicado a problemas multimodais. Porém, pode apresentar
problemas quando as varidveis de decisao estdo correlacionadas entre si (epistasis).
Posteriormente, uma técnica de partigdo da populagao chamada de NichePSO [59]
foi utilizada para localizar e refinar os multiplos 6timos em problemas de otimizagao
multimodal. Esta técnica utiliza enxames guiados de forma cognitiva, os quais sao

gerados na regiao de uma possivel solugao do problema de otimizacao.

2.3.3 Topologias GBEST e LBEST

Quando o PSO ¢ utilizado para resolver problemas de otimizagao multimodal é impor-
tante considerar a sociometria do enxame, diferenciando a forma como a informacao
deve ser compartilhada entre as particulas, no intuito de melhorar o desempenho do
algoritmo [60]. Diversas topologias de enxame tém sido propostas, porém as topologias
mais utilizadas sdo conhecidas como GBEST (estrela ou melhor global) e LBEST (anel

ou melhor local), vide figura 2.7.

Na topologia gbest a vizinhanca de cada particula é o enxame inteiro, portanto, cada
particula influencia todas as outras, existindo uma conexao total entre todos os in-
dividuos. Entretanto, na topologia lbest a fonte social de influencia de cada particula
sao os k vizinhos adjacentes. Segundo Kennedy, um algoritmo PSO com topologia
gbest converge rapidamente devido a que todas as particulas sao fortemente atraidas
pela melhor particula (particula com melhor aptidao) no enxame, produzindo assim
resultados subotimos quando a melhor particula encontra-se presa num minimo local.

Por outro lado, um algoritmo PSO com topologia lbest converge lentamente, porém
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(a) (b)
Figura 2.7: Topologias: (a) estrela ou gbest (b) anel ou lbest com k=2

com maiores chances de encontrar o 6timo global, devido a que cada particula é influen-
ciada apenas pelos vizinhos adjacentes e, portanto, grupos de vizinhos podem explorar

distintas regides ou étimos locais no espago de busca [61].

2.3.4 Técnicas hibridas e adaptativas

Os principais inconvenientes observados durante a execugao do algoritmo PSO para
problemas multimodais sdo: (a) convergéncia prematura do algoritmo resultando em
particulas estagnadas em solugoes sub6timas e (b) tempos de execucao elevados. Além
dos anteriormente explicados, outros aportes tém sido propostos para solucionar estes

problemas, destacando-se os métodos hibridos e as técnicas adaptativas.

Os métodos hibridos adotam ideias inspiradas em outras técnicas evolutivas ou bioins-
piradas. Angeline [62] e Lovbjerg et al. [63] analisaram o efeito da utiliza¢ao dos con-
ceitos de reproducao e recombinacao, adotados dos algoritmos genéticos, na velocidade
de convergéncia do PSO. Maeda e Matsubita [64] utilizaram o método de perturbagao
simultanea no intuito de obter informacao local do gradiente sem calculd-lo direta-
mente, constituindo assim um método de busca global e local simultaneamente. Uma
abordagem hibrida do PSO baseada no sistema imunolégico artificial foi proposta para
resolver problemas discretos [65]. PSO com evolugao diferencial [66], métodos hibridos
Kalman PSO para a atualizagao das particulas [67] e métodos adaptativos Fuzzy PSO
[68] tém sido estudados.

Como mencionado anteriormente, o comportamento do algoritmo PSO muda signi-
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ficativamente com a escolha dos parametros. Abordagens adaptativas do algoritmo
PSO tem sido propostas objetivando evitar o problema de convergéncia prematura,
principalmente quanto utilizada a topologia gbest, na qual um nimero significativo de
vizinhos produz uma convergéncia rapida, porém com uma forte atracao a minimos
locais. Uma das técnicas mais eficientes para solucionar o problema de convergéncia
prematura é o uso de diversidade artificial no enxame, evitando que as particulas se
aglomerem em uma regiao do espaco de busca. Estas técnicas podem ser aplicadas a

outros algoritmos evolutivos e serao explicadas na segao 2.7.

2.4 OTIMIZACAO POR COLONIA DE ABELHAS ARTIFICIAIS (ABC)

O algoritmo ABC (Artificial Bee Colony) é uma das metaheuristicas inspiradas no
comportamento social de colonias de abelhas durante a coleta de alimento. Este algo-
ritmo, proposto por Karaboga [69], usa dois principios bésicos da inteligéncia coletiva:
(1) agentes com um comportamento individual baseado em regras simples e (2) me-
canismos de comunicagao e compartilhamento da informagao. Cada agente (abelha)
possui capacidades limitadas e um conhecimento limitado do ambiente, geralmente re-
gistrando a posicao geografica, cor, forma e odor de uma florada. Por outro lado, o
enxame desenvolve uma inteligéncia coletiva que permite a tomada de decisoes me-
diante processos de intercambio de informacao por meio de sons, dancas, substancias

quimicas e/ou estimulos eletromagnéticos [70], [27].

Modelos matematicos desenvolvidos a partir dos estudos biolégicos do comportamento
de colonias de abelhas fazem uso de trés componentes essenciais: (1) fontes de alimento
(2) abelhas operarias e (3) abelhas nao operarias [71], [72]. As fontes de alimento
representam as possiveis fontes de néctar em uma florada. A escolha da fonte de

alimento depende da proximidade a colmeia, qualidade e concentracao de néctar.

As abelhas operdrias estao associadas a uma fonte de alimento particular que estao
explorando e carregam a respectiva informacao: qualidade, distancia e orientacao.
Apoés a colheita de néctar a abelha operdria volta a colmeia, deposita o néctar nos
favos e por meio de uma danca compartilha a informacao sobre a fonte de alimento. A
vivacidade da danca indica a distancia da colmeia até a fonte de néctar e a orientacao

da danca indica a direcao com relagao ao sol.

Existem dois tipos de abelhas nao operarias, as seguidoras e as escoteiras. As abelhas
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seguidoras aguardam no interior da colmeia e observam a danca das operarias no intuito
de seguir uma fonte de alimento. Uma vez esgotada uma fonte de alimento a abelha
operaria torna-se escoteira, cuja funcao é percorrer o ambiente aleatoriamente em busca

de novas fontes de alimento.

Uma abelha seguidora pode realizar os seguintes comportamentos: (a) observar mais
de uma operéaria e escolher, com determinada probabilidade, uma fonte de alimento em
fungao da qualidade do néctar e da proximidade a colmeia; (b) se tornar uma abelha
escoteira e explorar aleatoriamente ao redor da colmeia. Por outro lado, uma vez dentro
da colmeia, as abelhas operarias podem realizar os seguintes tipos de agoes: (a) dancar e
recrutar seguidoras; (b) continuar a explorar a fonte de alimento; (c) abandonar a fonte
de alimento e se tornar uma seguidora. Nestes modelos, o intercambio de informacao

entre abelhas é o processo mais importante na formacao do conhecimento coletivo.

No algoritmo de otimizacao ABC, uma fonte de alimento representa uma possivel
solucao ao problema de otimizacao, sendo a qualidade de uma fonte de alimento in-
dicada por uma quantidade numérica, geralmente o valor da funcao custo. O nimero
de operarias ou de seguidoras ¢é igual ao nimero de fontes de alimento em torno da
colmeia [73]. O intercambio de informagcao é simulado pelo calculo de probabilidade

em funcao da qualidade da fonte de alimento, como mostrado na equacao 2.6.
__ i
max(f)

em que f; é o valor de aptidao da i"® fonte de alimento, com i=1,...,S, sendo S o

i (2.6)

tamanho do enxame, p; é a probabilidade da " solu¢dao e maz(f) o valor méximo da
funcao custo entre toda a populacao de solucoes. As abelhas seguidoras usam o vetor
de probabilidades para escolher as fontes de alimento a ser exploradas e criam novas

solucoes por meio de uma busca local usando a equagao 2.7.

t+1 t t t
vy =2 + oyl — ) (2.7)

sendo k=1,...,5, j=1,...,N, onde N ¢ a dimensionalidade do problema, ¢;; é um nu-
mero aleatério com distribui¢ao uniforme na faixa [—1,1]. Nesta equagdo k e j sdo

aleatoriamente gerados com k # .

O pseudocéddigo do ABC é apresentado no Algoritmo 2. Cada iteragao é dividida em

duas partes: fase das operarias e fase das seguidoras.

Na primeira fase, vide linhas de 5 a 8, para cada solugao ¢ determina-se aleatoriamente

um vizinho k£ (k # i) e uma dimensao j. Posteriormente, usando a equacdo 2.7,
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se determina a nova posicao de cada operaria. Para cada nova posicao calcula-se o
valor de aptidao. Se o valor da func¢ao objetivo é menor que o valor anterior (caso
de minimizagao) entdo a nova posicdo é atualizada, caso contrario se incrementa o

contador trial;.

Na segunda fase, vide linhas de 10 a 18, sao calculadas as probabilidades p; segundo os
valores de aptidao (equagao 2.6). Passo seguinte, sdo enviadas as seguidoras de acordo
com os valores de p;, calculando uma nova posicao para cada seguidora. Se o valor da
funcao objetivo é menor que o valor anterior entao a nova posicao ¢ atualizada, caso

contrario incrementa-se o contador trial;.

Finalmente, se para cada solucao ¢ o contador trial; é igual ao nimero maximo de
tentativas permitidas sem melhoramento no valor de aptidao (maxzT'rial) entao a fonte
¢ abandonada e entao ¢é enviada uma escoteira para explorar aleatoriamente novas
solucoes, vide linha 19. Observe-se que para cada iteracao a funcao custo é avaliada

2S vezes, primeiro na fase das operarias e depois na fase das seguidoras.

2.5 OTIMIZACAO POR COLONIA DE VAGA-LUMES (FA)

O algoritmo FA (firefly algorithm) é uma metaheuristica baseada em populagoes re-
centemente estudada e inspirada no comportamento social de insetos lampirideos como
vaga-lumes ou pirilampos. Os lampirideos se caracterizam por produzir lampejos
ritmicos, em que cada espécie possui um padrao unico de lampejo. Este padrao é
utilizado para acasalamento ou para atrair uma possivel presa, sendo o ritmo, a velo-
cidade e duragao do lampejo um conjunto de caracteristicas usadas para comunicacao
entre individuos da mesma espécie. Em algumas espécies de lampirideos, as fémeas po-
dem observar os sinais de bioluminescéncia, e incluso imitar os padroes de lampejo de

outras espécies, permitindo atrair os machos de outras espécies para servir de alimento.

No algoritmo FA, introduzido por Yang [74], [22], os padroes de lampejo sao utilizados
para simular os mecanismos de comunicacao entre individuos da mesma espécie. Neste
algoritmo os lampejos de luz e sua intensidade estao associados com o valor da funcao
objetivo a ser otimizada. Por simplicidade trés regras basicas foram consideradas na
elaboracao do algoritmo: (a) os vaga-lumes atraem-se entre si sem importar o sexo;

(b) a atragao é proporcional a intensidade e decresce a medida que a distancia entre
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Algoritmo 2: Pseudocddigo para o algoritmo ABC

Entrada: S, N, f, [Zmin, Tmaz), maxTrial, mazxlter

Saida: posi¢do da melhor fonte de alimento: x; e o seu melhor valor de aptidao: f(xz)

1 inicio

2 Gerar as posigoes aleatdrias para as S fontes de alimento e determinar aptidoes f(x)
3 repita

a // Enviar operarias para explorar as fontes de alimento:

5 Para cada solucao ¢ determinar um vizinho k e dimensao j

6 Criar uma nova solugao usando a equagao 2.7

7 Calcular os valores de aptidao f(x)

8 Atualizar posicoes se f(x;) melhora o valor anterior

9 // Enviar seguidoras para explorar as fontes de alimento segundo p;:
10 Calcular o vetor de probabilidades p; usando equagao 2.6

11 parat=1:S faca

12 se rand() > p; entao

13 Determinar um vizinho k e dimensao j

14 Criar uma nova solugao x; usando a equacgao 2.7

15 Calcular o valor de aptidao f(z;)

16 Atualizar a posigao se f(x;) melhora o valor anterior

17 fim se

18 fim para

19 Determine as solugoes abandonadas e envie as abelhas escoteiras para buscar novas

fontes de alimento

20 Atualize a melhor solugdo @, segundo as aptidoes
21 iter = iter + 1
22 até iter < maxlter;
23 fim

dois individuos aumenta, assim vaga-lumes de menor brilho sao atraidos pelos vaga-
lumes de maior brilho; (c¢) a intensidade do lampejo é determinado pelo valor da funcao

objetivo a ser otimizada, isto é, I(x) o< f(x).

A atracao 3 é proporcional a intensidade do lampejo I. Entretanto, dado que a luz é
absorvida pelo médio, a intensidade decresce com a distancia desde a fonte. Conside-
rando um médio com coeficiente de absorcao constante v, pode-se calcular a atracao
entre dois vaga-lumes adjacentes usando qualquer funcao mondtona decrescente, tal

como mostrado no seguinte modelo generalizado.
3= Boe "k, (m > 1). (2.8)

sendo fy a atracao a ry, = 0 e 1 a distancia entre os vaga-lumes ¢ e k. O parametro ~

caracteriza a variacao da atracao, sendo importante na velocidade de convergéncia do
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algoritmo. Em teoria, v € [0, 00), porém na prética v é determinado pelo comprimento
caracteristico I' (escala ou faixa de valores possiveis) do sistema a otimizar. Comumente
utiliza-se m = 2, permitindo relacionar o comprimento caracteristico e o coeficiente
de absorcao da seguinte forma I' = 1/,/7, definindo assim uma atracdao que varia

significativamente na faixa [y, Goe™!].

O movimento do vaga-lume i, atraido por um vaga-lume vizinho k£ com lampejo de

maior intensidade, esta determinado pela equagao 2.9.
2 = 29 4 5P — 2P) + (U — 1/2) (2.9)

sendo U; um numero aleatério com distribui¢ao uniforme na faixa [0, 1] e o um coefici-
ente de ajuste de aleatoriedade. Observe-se que a equacao de movimento esta definida
por trés componentes: (a) componente individual; (b) componente de atracao entre
individuos e (¢) componente de aleatoriedade. Na prética utiliza-se fy =1 e o € [0, 1]
podendo o valor de « decrescer no tempo no intuito de refinar a solugao durante as
ultimas iteragoes. No algoritmo original a equacao de atualizacao do coeficiente « é

nao linear, como mostrado na equacao 2.10, onde 6 ~ 1,0 < 1.

ot =0 .5 (2.10)

O pseudocodigo do FA é apresentado no Algoritmo 3. Observe-se que no algoritmo FA
original nao existe a etapa de comparacao do valor de aptidao individual. Portanto,
as particulas nao retornam a sua posicao original quando a aptidao nao ¢ melhorada,
sempre se movimentando em dire¢cao do seu melhor vizinho mais préoximo. Embora este
fato facilite uma possivel implementacao hardware do algoritmo FA, pode esperar-se
uma perda de desempenho do algoritmo, em termos da qualidade da solugao se com-
parado com outros algoritmos de inteligéncia de enxames, dado que no FA é permitido

as particulas explorar solu¢oes nao 6timas.

2.6 OTIMIZAGCAO POR EMBARALHAMENTO DE SALTO DE SAPOS
(SFLA)

O algoritmo SFLA (shuffled frog leaping algorithm), introduzido por Eusuff [75], é uma
técnica de otimizagao estocédstica por inteligéncia de enxames inspirada no compor-

tamento social de grupos de sapos saltando em um pantano na procura de comida.
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Algoritmo 3: Pseudocddigo para o algoritmo FA
Entrada: S, N, f, [Zmin, Tmaz), &P, 8, mazxIter

Saida: posi¢ao do melhor vaga-lume: x, e o seu melhor valor de aptidao: f(=,)

1 inicio

2 Gerar as posigoes aleatérias x; para os S vaga-lumes

3 Calcular as intensidades I; avaliando a funcéo custo f(x;)

a Determinar o coeficiente de absorgao ~y

5 repita

6 parat=1:S faca

7 para k=1:S faga

8 se I, > I, entao

9 Calcular a distancia r;; e a atragao § usando equagao 2.8
10 Criar uma nova solucao x; usando a equacao 2.9

11 Avaliar a nova solucdo f(x;) e atualizar a intensidade I;
12 fim se

13 fim para

14 fim para

15 Ordena os vaga-lumes segundo o valor de aptidao e calcula o melhor global
16 Atualize a melhor solugao w,

17 Calcula novo valor de a usando equacgao 2.10

18 iter = iter + 1

19 até iter < maxzlter;
20 fim

Este algoritmo se fundamenta nas capacidades de busca local do algoritmo PSO e
no intercambio global de informacao adotado dos algoritmos meméticos [76]. Desta
forma, foi desenvolvida uma nova heuristica para problemas de otimizacao com poucos

parametros de ajuste [75], [77].

Dado que em parte o SFLA tomou como base os principios dos algoritmos meméticos,
é importante esclarecer estes principios e definir a terminologia a ser utilizada. Os al-
goritmos meméticos, inicialmente propostos por Moscato [76], fundamentam seu nome
do termo inglés meme, utilizado por Dawkins como um analogo do gene no contexto
da evolugao cultural. Exemplos de memes sao melodias, ideias, girias, moda, formas
de construgao, etc. Assim como os genes se transmitem através do cédigo genético,
os memes se transmitem de cérebro para cérebro através de um processo que poderia

chamar-se de imitagao [78].

Algoritmos de otimizacao meméticos utilizam agentes otimizadores. Cada agente é

uma das solugoes dentre uma populagao de diversas solucoes para um problema dado.
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Os agentes podem se relacionar entre si por meio de um processo de cooperagao e
competicao analogo ao processo de intercambio genético entre individuos da mesma
espécie. Os agentes também fazem uso explicito do conhecimento do problema adqui-
rido previamente, mediante um processo de busca local [79]. Desta forma, os algoritmos
meméticos se baseiam na exploragao sistematica do conhecimento do problema, assim
como de ideias tomadas de metaheuristicas baseadas em populacoes e metaheuristicas

de busca local.

No algoritmo SFLA o pantano representa o espaco de busca N-dimensional e a posicao
dos sapos representa uma possivel solu¢ao ao problema de otimizacao. O algoritmo
opera particionando o conjunto de sapos no pantano em subconjuntos paralelos, co-
nhecidos como memeplexes, onde os sapos de cada memeplexr realizam um processo
de busca local. Neste processo apenas o pior sapo (sapo com pior valor de aptidao)
¢ melhorado, utilizando para isto a posi¢ao do melhor sapo no memepler e a posicao
do melhor sapo do pantano [77], [80]. Apds um niimero definido de iteragoes locais, os
sapos sao embaralhados e novos memeplexes sao criados, comecando um novo processo

de busca local.

A nomenclatura usada para o algoritmo SFLA ¢é a seguinte:

1. Pantano: representa o espaco de busca do problema de otimizacao.
2. Sapo ou agente: tnico individuo do pantano.

3. Memeplez: ilha no pantano (subconjunto do espago de busca) que contém uma

cultura de sapos, os quais representam as posicoes de possiveis solugoes.

4. Meme: unidade da cultura de sapos formada por um bloco de informacao cha-
mado de ideia que é transmitida para melhorar as posi¢oes dos sapos no me-
meplex, por meio de um processo de infeccao de ideias, também chamado de

evolucao memética.

5. Memotipo: contetido informatico de um meme, por exemplo, a posicao de um

sapo.
6. Salto (1): memotipo utilizado para melhorar a posi¢ao de um sapo.
7. Posi¢do (x): coordenadas de um sapo no espago N-dimensional que representa

uma possivel solucao ao problema.
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8. Aptidao: valor que representa quao boa é uma solucao. Geralmente é a avaliacao

de uma fungao objetivo f(x) : R — R
9. Imazx (lya.): salto maximo permitido em uma dada diregao.
10. zworst (x, ): posi¢do de um sapo no memeplexr com o pior valor de aptidao.
11. zbest (x,): posigdo de um sapo no memepler com o melhor valor de aptidao.

12. zglobal (x,): posi¢ao do sapo com a melhor aptiddo no pantano.

O pseudocédigo do algoritmo é apresentado no Algoritmo 4 [80]. Primeiramente a
populagao de S sapos é aleatoriamente inicializada e estes organizados em ordem de-
crescente do valor de aptidao. A populagao organizada de sapos é dividida em M
subconjuntos (memepleres) cada um contendo F' sapos, de forma que S = MF. A
seguinte estratégia de divisao é aplicada: o primeiro sapo vai para o primeiro meme-
plex, o segundo sapo para o segundo memeplex, o M sapo para o M memeplez, o
M+ sapo vai para o primeiro memeplez, etc. No passo seguinte o sapo com a me-
lhor posigao global (x,) é identificado e essa informacao é compartilhada entre todos
os memepleres. Adicionalmente cada memeplex identifica as posicoes do melhor sapo

(zp) e do pior sapo (x,,) de acordo com o seu valor de aptidao.

Posteriormente, um processo de busca local, vide linhas 7 a 16, em cada memeplex
é realizado no intuito de melhorar a posigao do pior sapo (x,), a qual é atualizada

usando a posi¢do do melhor sapo (xp), como indicado nas equagoes 2.11 e 2.12.

) =y, - () — 20) (2.11)
(D) = (D) 4 g0 (2.12)

em que U, é um ntmero uniformemente distribuido entre 0 e 1, I, é o salto calculado
para o pior sapo. Os saltos estao limitados na faixa [—lyaz, e €vitando que os
sapos abandonem o espaco de busca. Se a nova posicao do pior sapo melhora a sua
aptidao atual, entao a posigao é atualizada, caso contrario as equacgoes 2.11 e 2.12 sao
novamente executadas, porém substituindo a melhor posigdo no memeplex (x;) pela a
melhor posigao global (x,). Se a nova posicao do pior sapo nao melhora a sua aptidao
entao o sapo é eliminado e um novo sapo é criado em uma posicao aleatoria do espago
de busca. O processo anteriormente descrito é realizado até completar um ntimero

previamente definido de iteragoes locais.

42



Apoés o processo de busca local os sapos sao embaralhados e organizados em ordem
decrescente de acordo com seu valor de aptidao, divididos em M grupos e entao um

novo processo de busca local ¢ inicializado.

Algoritmo 4: Pseudocddigo para o algoritmo SFLA
Entrada: S, M, f, ', N, linaz, Tmaz, Maxys, threshold

Saida: posicdo do melhor sapo: x e o seu melhor valor de aptidao: f(x)

1 inicio

2 Gerar as posigoes aleatérias para os S sapos;

3 Dividir os S sapos em M memeplezes

a repita

5 Avaliagao das S aptidoes f(x)

6 Identificar a melhor posicao global x, e respectiva aptidao fmin

7 parai=1: Maxyg faga

8 Identificar a melhor e a pior posigdo (xp, ,,) de acordo com a aptidao
9 Atualizar mgﬂ) usando as equagoes 2.11 e 2.12

10 se f(mg+1)) > f(mq(ﬁ)) entao

11 Atualizar a:q(frl) com 2.11 e 2.12 usando x4 em lugar de x,
12 se f(azgﬁﬂ)) > f(wg)) entao

1 | 2l = —tae + 2000, U macs

14 fim se

15 fim se

16 fim para

17 Embaralhar os M memeplexes evoluidos

18 até fmin < threshold,

19 fim

O algoritmo SFLA tem recebido atencao por parte da comunidade cientifica devido
as suas capacidades de busca global. Sao encontrados alguns aportes na literatura
abarcando tanto aplicacoes como modificacoes do algoritmo. Por exemplo, Eusuff e
Lansey [75] propuseram e aplicaram o algoritmo para a otimiza¢do do tamanho dis-
creto de tubos no projeto de em uma rede de distribuicao de agua. Aplicacoes em
problemas de otimizac¢do combinatéria [77], [81], gerenciamento de estruturas em pro-
blemas de engenharia construtiva [82], sintonizacao de controladores PID [83], projeto
de controladores nebulosos [84], classificagao de documentos [85], clusters de dados

[86], segmentacao de imagens [87], entre outras, sdo encontradas na literatura.

Por outro lado, as principais modifica¢oes visando melhorias no desempenho do algo-
ritmo sao as seguintes: (a) Huynh et al. acrescentaram incertezas em cada dimensao
na equacao de célculo do salto visando evitar o problema de convergéncia prematura
[83], [84]; (b) Um algoritmo SFLA discreto (anédlogo a versao binaria do PSO) foi de-
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senvolvido utilizando um espacgo de busca binario, aplicando uma fungao sigmoide apés
o célculo do salto, visando simplificagdes e ganhos de desempenho [88]; (¢) processos de
selecao por clonagem baseados no sistema imunolégico foram aplicados no algoritmo
SFLA para evitar problemas de estagnacao, especificamente quando a distancia entre

o melhor sapo e o pior sapo é pequena [87].

2.7 METODOS DE ADICAO DE DIVERSIDADE ARTIFICIAL

Segundo os estudos realizados por Mendes [16] existe uma forte relacdo entre a to-
pologia social do enxame e a robustez a convergéncia prematura. A diversidade do
enxame ¢ um fator de importancia na execucao do algoritmo PSO e, em geral, nos
algoritmos baseados em populagoes. Os métodos de adigao de diversidade sao parte
das técnicas adaptativas utilizadas para evitar o problema de convergéncia prematura,
especificamente quando sao usadas topologias em que o enxame segue o individuo com
melhor desempenho, por exemplo, na topologia GBEST. Neste caso, a convergéncia
é rapida, porém existe uma forte tendéncia a encontrar solugoes subdtimas quando o

melhor individuo encontra-se preso em um minimo local.

Algumas propostas tém sido realizadas visando manter a diversidade do enxame. Es-
tas propostas tém sido aplicadas principalmente no algoritmo PSO, entre as quais se
encontram os métodos de incremento de diversidade mediante técnicas de evasao de co-
lisdes entre as particulas [89], entropia negativa [90] e particulas com extensao espacial
(tratadas como esferas) [91] e [92]. Lovbjerg e Krink [93] utilizaram um algoritmo PSO
auto-organizado no intuito de ajudar o enxame a manter a diversidade fazendo com que
seja menos vulneravel a 6timos locais. Entretanto, a maioria dos métodos de adicao
de diversidade artificial tém provocado um aumento na complexidade computacional
dos algoritmos, dificultando assim a sua implementacao e aumentando o consumo dos

recursos computacionais.

Neste trabalho foram estudados trés mecanismos de adicao de diversidade que se carac-
terizam pelo uso de operadores simples, preservando a filosofia de facil implementagao
dos algoritmos, possibilitando assim seu mapeamento em hardware. As técnicas imple-
mentadas sdo: (a) o método atrativo repulsivo; (b) o método de congregacao passiva
seletiva; (¢) o método de aprendizado em oposigao (opposition based learning - OBL).
Antes de realizar uma explicacao das técnicas de adicao de diversidade estudadas é

necessario destacar que as mesmas foram aplicadas inicialmente no algoritmo PSO e
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a sua respectiva implementacao em FPGAs foi analisada em termos de consumo de
recursos e convergéncia dos resultados. Estes resultados permitiram demonstrar que
a técnica OBL requer de menos recursos de hardware e apresenta resultados de con-
vergéncia satisfatérios (vide apéndice B), sendo, portanto, escolhida para ser aplicada

nos outros algoritmos de otimizacao estudados neste trabalho.

2.7.1 O método atrativo repulsivo

O método atrativo repulsivo foi proposto por Riget e Vesterstrom [94]. Neste método,
realiza-se uma medida da diversidade do enxame para guiar o seu comportamento. A
medida de diversidade é feita utilizando a distancia Euclidiana entre as particulas, vide

equacoes 2.13 e 2.14.

(2.13)

(2.14)

em que S é o tamanho do enxame, L é comprimento da maior diagonal no espacgo de

busca e NV é a dimensionalidade do problema de otimizacao.

Esta técnica, inicialmente aplicada no algoritmo PSO (arPSO), calcula uma medida
da diversidade a cada iteracao para comutar entre a fase de atracao e de repulsao.
Para isso a equagao modificada do célculo da velocidade das particulas (vide equagao
2.15) é utilizada. Quando a diversidade ¢ inferior a um valor minimo (dlow), o enxame
muda para a fase repulsiva (dir = —1) e entao o enxame aumenta a sua diversidade.
Quando a diversidade ultrapassa o limite superior (dhigh), o enxame entra na fase
atrativa (dir = 1) e entdo as particulas comegam a convergir novamente (algoritmo

PSO original).

'Ui(;fﬂ) = wvg) + dir[ci Uy (yi(;f) - xg)) + cgUgj(yS-) = xfjt))] (2.15)

2.7.2 O método de congregacao passiva seletiva

O método de congregagao passiva estd baseado nos estudos sobre organizagao espago-

temporal de grupos de animais realizados por Parrish e Hammer [95]. Tais estudos
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demonstram que existem forcas naturais que operam usando diferentes mecanismos
de intercambio de informacao, permitindo aos enxames se movimentar sem perder a
densidade e forma. Parrish e Hammer classificaram em dois grupos as forcas biolégicas
que atuam na organizacao de grupos de animais, agregacao e congregacdo. A agregacao
de enxames pode acontecer por meio de processos fisicos (agregagao ativa) ou medi-
ante a busca de recursos, comida e/ou espaco (agregacao passiva). Por outro lado, a
congregacao ¢ uma atragao por processos sociais. Na congregacao ativa existe uma
forte correlagao entre os individuos do enxame, permitindo a divisao de labores usando
individuos especializados. A congregagao passiva acontece quando um individuo atrai

os outros, incluso quando nao existe nenhuma relagao genética entre eles.

O primeiro modelo de congregacao passiva foi proposto por He [96] e aplicado ao
algoritmo PSO. Tal modelo preserva a facil implementacao do algoritmo mediante uma

simples modificacao na equacao de calculo da velocidade, como mostrado na equacao
2.16

oD — O Uy (yg) — :1:,(;)) + cngj(yS-) - .CIZS)) - 63U3j(selg) — ) (2.16)

j j ij

sendo Us; um nimero aleatdrio com distribuigao uniforme na faixa [0,1], c3 o coeficiente

de congregacao passiva e sel;; uma particula escolhida aleatoriamente.

A principal desvantagem de usar particulas aleatérias para o calculo do componente
de congregacao passiva ¢ que particulas com um baixo desempenho poderiam atrair
as outras, impedindo a melhoria continua na posicao das mesmas. Neste contexto,
Voit [97] propos o uso da segunda melhor particula para o célculo da velocidade (vide
equacao 2.17. Assim a congregacao passiva pela selecao da segunda melhor particula
permite manter a filosofia de facil implementacao e melhoria continua do algoritmo
PSO.

USH) = Ui(;) + clUlj(yg) — $$)) + cUs; (yﬁ? - ‘rz(;)) + C3U3j(35$) - $$)) (2.17)

sendo sb;; a particula com o segundo melhor valor de aptidao.

2.7.3 O método de aprendizado em oposicao

O método de aprendizado em oposi¢ao (OBL - Opposition-based Learning) foi proposto
por Tizhoosh [98] como uma técnica de facil implementacao que permite ao algoritmos

baseados em populacoes fazer a busca do ponto 6timo na direcao oposta da busca

46



atual. A ideia basica desta técnica é que quando uma busca local esta sendo realizada
em uma dire¢ao ¢ importante considerar também a dire¢ao oposta [99]. Desta forma o
método OBL permite nao s6 melhorar a qualidade da solugao senao também preservar

a diversidade do enxame.

A abordagem OBL esta baseada no conceito do ntiimero oposto, definido pela equagao
2.18
rT=a+b—x (2.18)

sendo z um numero real definido na faixa [a,b] e & o nimero oposto de x. Esta
definicdo também é valida para pontos N-dimensionais x; definidos na faixa [a;, b;],
i=1,2,...,N.

A técnica OBL foi inicialmente aplicada em algoritmos genéticos no qual o conceito de
anticromossoma permite que o processo de busca seja acelerado. O OBL também foi
aplicado no treinamento de redes neurais artificiais em que o conceito de peso oposto

e rede oposta permitiram melhorar os resultados do treinamento [98].

Rahnamayan [100] realizou um estudo comparativo entre a aplicacao da técnica OBL
e o uso de numeros aleatorios demonstrando formalmente que, no caso de uma funcao
desconhecida em um espago N-dimensional, o uso do numero oposto tem maiores
chances de encontrar o ponto 6timo do que simplesmente usar nimeros aleatorios.
Adicionalmente, uma comprovacao empirica destas demonstracoes matematicas foram
conduzidas montrando que os processos de busca usando os niimeros aleatérios x e seus
opostos & melhoram o resultado final. Recentemente, a técnica OBL tem sido aplicada
nos algoritmos de evolucao diferencial (DE) [99], otimizac¢ao por colonia de formigas
[101] e PSO [102].

2.8 IMPLEMENTACOES PARALELAS DOS ALGORITMOS CITADOS

Embora diversas técnicas hibridas e adaptativas tenham sido aplicadas melhorando
o desempenho dos algoritmos de otimizacao, muitos problemas de engenharia conti-
nuam sendo impraticaveis devido ao alto custo computacional requerido em termos de
recursos de tempo. Os algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames e, em
geral, os algoritmos baseados em populagoes, possuem uma natureza essencialmente

paralela, pois sao inspirados no comportamento social de espécies naturais. Em muitos
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casos, como bactérias, insetos ou alguns grupos de animais, os individuos exploram
o seu habitat simultaneamente, mediante a realizacao de labores cooperativas, essen-
cialmente paralelas, intercambiando informacao por meio de processos de agregacao
ou congregag¢ao visando encontrar as condicoes 0timas para alcancar um determinado

objetivo.

2.8.1 O uso de clusters de PCs nos algoritmos de inteligéncia de enxames

Alguns aportes tém sido realizados visando explorar abordagens paralelas dos algo-
ritmos de otimizacao baseados em populacoes. Neste sentido, as primeiras propostas
foram implementadas usando clusters PCs conectados em uma rede de comunicagao.
Shutte et al. [103] realizaram uma implementacao paralela sincrona do PSO (PSPSO)
a qual foi aplicada em problemas de identificacao de sistemas biomecanicos, demons-
trando a sua viabilidade para resolver problemas de otimizacao de grande escala. Par-
sopoulos et al. [104] implementaram um algoritmo PSO paralelo para problemas de
otimizagao multiobjetivo utilizando vetores de avaliacao (VEPSO). Em tal trabalho,
enxames paralelos sao avaliados utilizando somente uma funcao objetivo para cada en-
xame e a informacao obtida pelo enxame sobre a funcao é comunicada para os outros
enxames por meio do intercambio da melhor particula. Posteriormente, uma versao
paralela assincrona do PSO (PAPSO) foi proposta para problemas de otimizagao es-
trutural de asa de aviao, destacando a eficiéncia paralela computacional se comparado
com a versao sincrona (PSPSO) [105]. Koh et al. [106] demonstraram que o PAPSO é
aproximadamente 3.5 vezes mais rapido do que o PSPSO para resolver problemas de
otimizagao biomecéanica executados em um cluster de 20 processadores. Abordagens
paralelas do PSO utilizando diferentes estratégias de comunicacao entre processadores
foram aplicadas para problemas complexos, tais como projeto neutronico de reatores

nucleares e otimizagao de recarga de combustivel nuclear [107].

Embora a comunidade cientifica reconheca o paralelismo intrinseco dos algoritmos de
otimizacao por inteligéncia de enxames, a maioria dos trabalhos continuam sendo im-
plementados de forma sequencial utilizando processadores de propdsito geral. Entre-
tanto, a principal desvantagem das abordagens paralelas anteriormente mencionadas
¢ o alto custo de implementacao, considerando que os algoritmos de otimizacao por
inteligéncia de enxames simplificam a solugao dos problemas e, portanto, requerem
apenas operacoes aritméticas basicas. Desta forma, o maior custo computacional em

termos de recursos de tempo é devido a avaliacao da funcao objetivo. Adicionalmente,
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as solugoes por clusters de PCs, impossibilitam a sua implementacao em plataformas

embarcadas ou portaveis.

2.8.2 O uso de GPUs nos algoritmos de inteligéncia de enxames

Recentemente, unidades de processamento grafico GPUs (Graphic Processor Units)
tem sido utilizados para acelerar a execucao de algoritmos complexos, que podem ser
desenvolvidos aproveitando a alta capacidade computacional baseada em arquiteturas
massivamente paralelas com suporte de célculo aritmético de ponto flutuante [108].
Embora os dispositivos GPUs foram inicialmente desenvolvidos para processamento
grafico, eles também podem ser projetados para aplicagdes de propédsito geral (GPG-
PUs General Purpose Computation on GPUs) mediante a utilizagdo do ambiente de
programacao CUDA (Compute Unified Device Architecture) [109], [110].

No campo dos algoritmos de otimizacao, as GPGPUs tém oferecido solugoes viaveis
para resolver problemas de otimizacao de grande escala com um tempo de execucao
consideravelmente baixo se comparado com uma implementacao em processadores con-
vencionais. Zhou e Tan [111] e Veronese et al. [110] apresentaram uma implementagao
do algoritmo PSO em GPGPUs, demonstrando uma alta capacidade de aceleramento
do algoritmo para resolver problemas de otimizacao de alta dimensionalidade em tempo
real. Mussi et al. [112] apresenta uma implementagao em GPU do algoritmo PSO apli-
cado ao problema de reconhecimento de sinais de transito em rodovias. Contudo, a
solucao baseada em GPUs ainda impossibilita a aplicagao dos algoritmos em sistemas

embarcados ou em sistemas computacionais de pequeno porte.

2.8.3 O uso de FPGASs nos algoritmos de inteligéncia de enxames

Abordagens paralelas dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames uti-
lizando dispositivos logicos programaveis tém sido propostas nos ultimos anos. Dis-
positivos FPGAs podem ser tuteis para a implementacao de abordagens paralelas dos
algoritmos por inteligéncia de enxames visando diminuir o tempo de execugao. Tais
implementacgoes podem oferecer ganhos no desempenho nao sé pela implementagao de
individuos e funcoes custo em paralelo, senao também por meio de calculos simultaneos

durante a atualizagdo das posicoes das particulas e a avaliacao da funcgao objetivo.
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Existem na literatura alguns estudos que abordam as capacidades de paralelizagao do
algoritmo PSO usando FPGAs.

Reynolds et al. [113] implementaram o algoritmo PSO em FPGAs para inversao de
redes neurais artificiais demonstrando que o tempo de execucao do PSO em FPGAs é
aproximadamente 6 vezes mais rapido do que em computadores convencionais. Uma
arquitetura totalmente paralela do PSO, baseada em uma estrutura matricial para
sincronizar as particulas com um modulo de avaliagao da fungao custo, foi desenvolvida
para otimizacao dindmica de arranjos de antenas [114]. Entretanto, esses dois primeiros
trabalhos nao reportam detalhes de custo em area e desempenho das implementagoes

em hardware.

Pena et al. [115] apresentaram uma arquitetura em hardware do PSO com recom-
binacao discreta na qual um maédulo externo de geracao de nimero aleatorios propor-
ciona o carater estocastico na atualizacao da velocidade das particulas. Nesse trabalho
a arquitetura foi avaliada usando 16 particulas em paralelo para duas funcgoes de teste
tipo benchmark de 32 dimensoes (FEsfera e Rastrigin), sendo o algoritmo executado
8600 vezes mais rapido do que uma implementacao no Matlab. Maeda e Matsushita
[116] apresentaram uma implementacao do algoritmo de otimizagao hibrido PSO com
perturbagdo simultanea em FPGAs. Palangpour et al. [117] apresentaram uma im-
plementacao em hardware do algoritmo PSO, a qual foi validada para as funcoes de
teste Esfera e Rosenbrock, reportando resultados de sintese e de tempo de execugao
para problemas de 1, 5 e 10 dimensoes. Os resultados reportados nos trabalhos prévios
demonstraram que a implementacao em hardware do PSO reduz em algumas ordens

de magnitude o tempo de execugao de uma implementacao no Matlab.

Farahani et al. [118] implementou em FPGAs uma arquitetura assincrona do algoritmo
PSO discreto utilizando técnicas de particao hardware software. As particulas sao
atualizadas em uma abordagem paralela enquanto a fungao objetivo é implementada
utilizando um microprocessador embarcado NIOS II da Altera. A referida arquitetura
flexibiliza a aplicabilidade das FPGAs para o algoritmo PSO devido a que a funcao
custo, que depende diretamente do problema a ser resolvido, é facilmente implemen-
tada em software, enquanto as outras operacoes do PSO se mantém inalteradas e sao
executadas em hardware. Contudo, uma perda de desempenho deve ser considerada
devido ao carater sequencial durante a avaliagao da funcao custo, assim como na trans-
feréncia de dados entre o processador embarcado e as unidades paralelas de atualizacao

das particulas. No intuito de resolver esse problema, uma arquitetura usando quatro
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microprocessadores NIOS II em paralelo foi posteriormente desenvolvida e aplicada ao

problema de inversao de redes neurais artificiais [119].

Entre as aplicagoes das implementacoes em FPGAs do algoritmo PSO podem-se men-
cionar as seguintes: (a) uma arquitetura em FPGA para uma rede neural artificial tipo
wavelet com aprendizado por PSO foi proposta por Lin e Tsai [120]. (b) Filtros IIR
adaptativos utilizando o PSO e sua respectiva implementacao em FPGAs foram pro-
postos por Gao et al. [121]. (¢) Mehmood et al. [122] descreveram uma implementagao
paralela do PSO, chamada de HPSO, na qual uma abordagem modular ¢ apresentada
separando os blocos de enxame dos blocos de avaliacao da funcao objetivo. A referida
arquitetura foi aplicada em problema de deteccao de objetos mostrando que o algoritmo
pode ser facilmente configurado para diferentes tarefas de detecgao, bem pela mudanca
de parametros das fungdes custo ou por meio da definigao de novas fungoes custo. (d)
Uma versao do PSO adaptativo foi implementada em FPGAs para otimizagao dos pe-
sos de parametros patologicos e fisiologicos em um sistema de diagnose médico para
pacientes com disfuncoes renais, permitindo assim realizar diagnoses mais precisas de

doengas renais em zonas rurais em que ha auséncia de pessoal médico [123].

Como comentarios a serem feitos sobre os trabalhos acima citados pode-se dizer que
todos eles utilizam uma aritmética de ponto fixo. Em geral, uma implementacao em
FPGA utilizando ponto fixo permite alcancar frequéncias de operagao maiores e um
consumo de recursos de hardware menor se comparado com uma implementagao em
ponto flutuante. Todavia, existem muitas aplicacoes em que os processos de otimizagao
requerem realizar cdlculos com alta precisao utilizando niimeros muito grandes e muito
pequenos. Este fato sugere a utilizagao de uma faixa dinamica para a representacao
numérica durante a execucao dos algoritmos de otimizacao, especificamente durante
a avaliacao das funcgoes custo. Porém, uma das abordagens mais utilizadas nos dis-
positivos FPGAs é a representagao aritmética de inteiros ou em ponto fixo, enquanto
que implementagoes em software, comumente baseadas em PCs, operam com uma
aritmética de ponto flutuante com as suas respectivas vantagens de alta precisao e

faixa dinamica.

Existem poucos trabalhos reportando implementacoes em FPGAs de algoritmos de oti-
mizacao por inteligéncia de enxames utilizando aritmética de ponto flutuante. Tewolde
et al. [124], [125] [126], [127] apresentaram uma implementacao em ponto flutuante de
precisao simples para uma arquitetura serial do PSO, na qual sao utilizadas memorias

para armazenar informacao de cada particula no enxame, uma unidade de swarm em
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que as particulas sao atualizadas em paralelo e um modulo de avaliacao da funcao
objetivo. Nesta arquitetura é imperativo o uso de um protocolo para controle de in-
formacao, devido a que apenas um unico médulo de avaliacao da funcao objetivo é
implementado [126]. Em [126], a arquitetura serial do PSO proposta por Tewolde foi
validada para as funcoes de teste Fsfera e Rosenbrock e os tempos de execucao foram
comparados com uma implementagao em um microprocessador freescale de 16 bits
operando a 25MHz, mostrando que a solucao em FPGAs é 359 e 653 mais rapida para

as funcoes FEsfera e Rosenbrock, respectivamente, do que a solugao microprocessada.

Com relacao aos outros algoritmos de inteligéncia de enxames citados neste capitulo é
importante ressaltar que poucos estudos tem sido realizados. Avci [128] realizou uma
primeira implementagao em FPGAs do algoritmo ABC. No entanto nao foi encontrada
uma publicagao sobre esse trabalho acessivel a comunidade académica. Por outro lado,
nao foram encontrados trabalhos reportados na literatura cientifica que apresentem

implementacgoes paralelas em FPGAs dos algoritmos FA e SFLA.

2.9 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram abordados os conceitos bésicos sobre otimizacao, considerados
relevantes para o desenvolvimento do presente trabalho. O estudo do estado da arte das
técnicas de otimizacao evidenciou uma tendéncia ao uso de metaheuristicas na solucao
de problemas complexos em que os métodos exatos, baseadas no calculo gradiente, sao

de dificil implementacao e conduzem a tempos de execucao elevados.

Metaheuristicas baseadas em populagoes, dentre as quais se destacam os algoritmos
evolutivos e os algoritmos de inteligéncia de enxames, utilizam técnicas computaci-
onais bioinspiradas nos principios bioldgicos evolutivos encontrados na natureza, tais
como a selecao natural, heranca genética, mutagao e comportamentos coletivos para in-
tercambio de informacao. Neste trabalho foram escolhidos os algoritmos de otimizagao
por inteligéncia de enxames devido a sua simplicidade de implementagao e capacida-
des de paralelizacao, as quais podem ser exploradas visando ganhos de desempenho e

melhoras na qualidade das solucoes.

Neste capitulo também foi apresentada a tecnologia de hardware reconfiguravel baseada
em FPGAs, examinando a sua potencialidade para acelerar algoritmos, incrementando

a taxa de processamento de dados mediante a execucao de processos paralelos. Os
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dispositivos FPGAs possibilitam a implementacao de solugoes hardware de alto de-
sempenho e baixo consumo de poténcia se comparado com solucoes convencionais em

software, sendo assim bons candidatos para aplicacoes embarcadas.

Espera-se, com as implementagoes em arquiteturas reconfiguraveis dos algoritmos es-
tudados ganhar em desempenho, custo, flexibilidade e eficiéncia de forma que as arqui-
teturas propostas possam ser uma alternativa de estudo em problemas de otimizacao

embarcados.

Os conceitos apresentados neste capitulo sao importantes para o entendimento das
implementagoes de hardware e software realizadas no contexto deste trabalho. Estas

implementagoes sao descritas nos seguintes capitulos.
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Capitulo 3 IMPLEMENTACAO DAS UNIDADES DE
CALCULO ARITMETICO E TRIGONOMETRICO EM
PONTO FLUTUANTE

Este capitulo apresenta as implementacoes dos operadores de calculo aritmético e tri-
gonométrico, assim como os resultados de sintese, execucao e desempenho. O capitulo
estd dividido da seguinte forma: Apds algumas consideracoes iniciais, é descrito o
padrao IEEE-754 para representacao bindria da aritmética de ponto flutuante. Poste-
riormente, apresentam-se as arquiteturas de hardware dos operadores implementados.
Em seguida os resultados de custo em area légica, erro associado e tempo de execucao
dos operadores implementados sao apresentados. Finalmente é realizada uma discussao

sobre os pontos mais relevantes associados aos resultados obtidos.

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A motivacdo do estudo apresentado neste capitulo esta relacionado com os estudos
pouco aprofundados encontrados na literatura sobre a implementagao em FPGAs
de operadores aritméticos e trigonométricos usando uma aritmética de ponto flutu-
ante, principalmente quando direcionados para aplicacoes embarcadas. A escolha da
aritmética de ponto flutuante para representacao numérica obedece aos requerimen-
tos de precisao e faixa dinamica presentes nos problemas de otimizacao em diversos
campos da engenharia. Neste contexto, existe uma necessidade critica de atingir um
compromisso entre desempenho, consumo de energia, consumo de recursos e precisao
nas operacoes matematicas, de forma que sejam atendidos os requisitos especificos para

uma aplicacao em sistemas embarcados.

Atualmente, as ferramentas de desenvolvimento proporcionam a possibilidade de ins-
tanciar blocos de propriedade intelectual (/Pcores), dentre os quais podem-se encontrar
unidades de calculo aritmético em ponto flutuante. Estas ferramentas sao bastante
flexiveis, possibilitando a escolha do tamanho de palavra, laténcia, entre outras carac-

teristicas como otimizagao para aplicagoes de alto desempenho ou baixo consumo de
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recursos. Contudo, os IPcores fornecidos por estas ferramentas estao limitados a certas
familias de um fabricante especifico. Adicionalmente, o usuario geralmente nao tem
acesso a descricao de hardware dos operadores e, portanto, nao é possivel realizar mo-
dificagoes na légica visando melhoras em uma ou mais variaveis de projeto digital, tais
como, custo em area légica, laténcia, frequéncia de operagao, erro associado, consumo

de poteéncia, etc.

Tendo em conta as aplicacoes em sistemas embarcados, tais como robdtica, redes de
sensores, extragao de caracteristicas, processos de aprendizado de maquinas, sintese de
som, planejamento e otimizacao de trajetéria, filtros adaptativos, entre outras; assim
como as dificuldades acima descritas no uso de bibliotecas oferecidas por diversos fa-
bricantes, foi decidido desenvolver as bibliotecas de calculo aritmético e trigonométrico
em ponto flutuante, levando em consideracao trés aspectos importantes: (a) descrigdo
de hardware genérica que possibilite a portabilidade de plataformas (Xilinx, Altera ou
Microsemi); (b) arquiteturas parametrizaveis que permitam a mudanga no tamanho
de palavra viabilizando uma anélise de erro associado e; (c) escolha de parametros
proprios de cada algoritmo, tais como ntmero de iteracoes e niimero de sementes das
aproximacoes iniciais, viabilizando ajustes de precisao, segundo o tipo de aplicacao a

que se destinam os operadores.

No contexto deste trabalho, foram utilizados os algoritmos Goldschmidt’s e Newton-
Raphson para a implementacao dos operadores de divisao e raiz quadrada, assim como
as expansoes por séries de Taylor e o algoritmo CORDIC para a implementagao dos
operadores trigonométricos. As arquiteturas desenvolvidas foram validadas para di-
ferentes tamanhos de palavra (24, 28, 32, 43 e 64 bits), obtendo dados de consumo
de recursos, desempenho, erro associado, frequéncia de operacao e, em alguns casos,

estimacao do consumo de poténcia.

Considerando a grande quantidade de resultados coletados, neste capitulo serao apre-
sentadas unicamente as arquiteturas consideradas necessarias para o entendimento das
implementacgoes de hardware dos algoritmos de otimizacao, os quais sao descritos no
seguinte capitulo. No entanto, uma andlise completa das implementagoes dos opera-
dores, dos algoritmos utilizados e dos resultados obtidos pode ser encontrada em [129],
[130], [131] e [132].

Com base na andlise experimental apresentada em [129] e [132] foi possivel estabelecer

que a implementagao do algoritmo Goldschmidt’s (GS) para divisdo e raiz quadrada
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requer mais recursos de hardware do que o algoritmo Newton-Raphson (NR). Embora
o custo em &rea da arquitetura GS seja levemente maior do que a arquitetura NR,
o primeiro algoritmo alcanga frequéncias de operacao maiores devido a abordagem
paralela na implementagao das equagoes iterativas [129]. Adicionalmente, o algoritmo
NR apresentou um erro associado levemente inferior em comparagao com o algoritmo

GS para os operadores de divisao e raiz quadrada.

Por outro lado, conforme apresentado em [130] e [131], foi possivel concluir que a
arquitetura de expansao por séries de Taylor (FPTaylor) para cdlculo das fungoes tri-
gonométricas é mais economica em termos de flip-flops e LUTs do que as arquiteturas
baseadas no algoritmo CORDIC (FPCordic). Este fato pode ser explicado devido a que
na arquitetura FPTaylor apenas uma unidade F'Padd é utilizada, enquanto a arquite-
tura FPCordic é baseada em unidades FPadd em paralelo [129], [132]. As frequéncias
de operagao das arquiteturas FPCordic sao aproximadamente 7T0MHz para uma imple-
mentacao de precisao dupla e aproximadamente 85 MHz para uma implementacao de
precisao simples. Isto demonstra que a representacao de 32 bits é 17.6% mais rdpida do
que a representacao de 64 bits, sendo, portanto, relevante para aplica¢oes embarcadas

de alto desempenho em que a precisao do célculo nao é um fator critico.

A tabela 3.1 apresenta, de forma qualitativa, um quadro comparativo entre as arqui-
teturas GS e NR e as arquiteturas FPCordic/ FPTaylor para as variaveis de projeto
de custo em area légica, erro associado e laténcia em ciclos de relégio. Este quadro
comparativo foi construido considerando diferentes tamanhos de palavra, numero de
iteragoes dos algoritmos, entre outros parametros de ajuste, segundo mostrado em
[129], [130] e [131]. Na tabela é possivel observar que a arquitetura Newton-Raphson
apresenta melhores resultados de custo em area, erro associado e tempo de execucao
com relagao a arquitetura Goldschmidt’s para o célculo da divisao e da raiz quadrada.
De forma similar, pode-se concluir que a arquitetura FPTaylor apresenta um custo em
area e uma laténcia menor se comparado com a arquitetura FPCordic, porém o erro
associado para o calculo das funcoes sin, cos e atan é consideravelmente maior para a

arquitetura F'PTaylor.

Tabela 3.1: Quadro comparativo entre arquiteturas

Operagao Comparacgao Custo em area  Erro associado Laténcia
Divisao GS/NR Maior Levemente maior Levemente maior
Raiz quadrada GS/NR Maior Igual Maior

sin, cos, atan  FPCordic/ FPTaylor Maior Muito menor Maior
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Os resultados de sintese obtidos durante a anédlise das arquiteturas propostas demons-
traram que o consumo de blocos DSPs é um fator critico no desenvolvimento em FPGAs
dos operadores aritméticos e trigonométricos [129], [130]. Com base no anteriormente
descrito e, apos a andlise de tradeoff entre consumo de recursos, erro associado e tempo
de execucao, foram escolhidos os algoritmos Newton-Raphson para a implementagao
dos operadores de divisao e raiz quadrada e o algoritmo CORDIC para a implementagao

dos operadores trigonométricos.

Neste capitulo apresentam-se arquiteturas melhoradas dos operadores de soma e sub-
tragdo (F'Padd) e de multiplicagdo (FPmul) assim como dos algoritmos Newton-
Raphson e CORDIC, as quais visam um consumo menor de blocos DSPs e uma
frequéncia de operagao maior sem detrimento do erro associado. As arquiteturas me-
lhoradas das unidades F'Padd e FPmul permitiram um aumento na frequéncia de
operacao dos operadores de cdlculo trigonométrico. Adicionalmente, se comparado
com os resultados apresentados em [129], [132], a nova arquitetura do algoritmo NR
para divisao apresenta uma economia de blocos DSPs de 5.5 e 2.7 vezes para tamanhos
de palavra de 32 e 64 bits, respectivamente. De forma similar, a nova arquitetura NR
para raiz quadrada apresenta uma economia de blocos DSPs de 6.5 e 5.1 vezes para
tamanhos de palavra de 32 e 64 bits, respectivamente, se comparado com os resultados
apresentados em [129], [132].

E comum encontrar na literatura implementacoes de hardware em ponto flutuante de 32
e 64 bits, sendo a implementacao de 32 bits a mais utilizada devido ao baixo consumo de
recursos. Entretanto, uma implementacao em ponto flutuante de 27 bits (1 bit de sinal,
8bits de expoente e 18 bits de mantissa) constitui uma implementacdo mais eficiente
em termos de consumo de recursos para desenvolvimento em FPGAs. Isto é devido a
que os blocos DSPs usados nos dispositivos FPGAs sao baseados em multiplicadores de
9x9 nas familias Cyclone e Stratix da Altera, ou 18x18 e 18x25 nas familias Spartan e
Virtex da Xilinx, respectivamente. Desta forma, implementacoes de hardware em ponto
flutuante com mantissas de 18 bits usam menos blocos DSP do que implementacoes
de precisao simples, as quais usam mantissas de 23 bits. Neste contexto, o presente
capitulo também apresenta uma andlise comparativa dos resultados de sintese para
representacoes de 27, 32 e 64 bits. E importante salientar que a implementacao de 27
bits possibilita uma faixa dinamica similar a implementagao de 32 bits, porém com um

aumento no erro associado, como sera explicado na analise dos resultados.
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3.2 O PADRAO IEEE-754

O padrao IEEE-754 é uma representagao numérica em formato binario para aritmética
de ponto flutuante [133], caracterizado por trés componentes: (a) um bit de sinal S,
(b) um expoente F com E,, bits e (¢) uma mantissa M com M, bits, como mostrado
na figura 3.1. A mantissa representa a magnitude do niimero e uma constante chamada

de bias é adicionada ao expoente no intuito de trabalhar com expoentes nao negativos.

1y E I M, |
sl ] m
+ E+bias mantissa=1.M

Figura 3.1: O padrao IEEE-754

Este padrao permite ao projetista trabalhar tanto com precisao simples (32 bits) e
dupla (64 bits) como também com um formato adaptado aos requerimentos de precisao
e de faixa dinamica de uma aplicacao especifica, por exemplo, a representacao de 27
bits descrita na secao anterior. Um formato de alta precisao indica poucos erros de
quantizagao na implementagao final, enquanto que um formato com baixa precisao
indica implementacoes de alta velocidade e redugoes em area e consumo de poténcia
[134].

3.3 IMPLEMENTACAO DOS OPERADORES ARITMETICOS

Algoritmos de otimizac¢ao aplicados em engenharia modelam os problemas usando uma
funcao custo, que comumente requerem do calculo de operagoes aritméticas. O célculo
de operadores aritméticos em ponto flutuante é um requisito essencial em sistemas com-
putacionais de alto desempenho, especificamente em aplicagoes de engenharia, em que
a aritmética de ponto flutuante fornece uma faixa dinamica para representar nimeros

reais pequenos e grandes com capacidade de manter a sua precisao [40], [41].

3.3.1 Soma/subtracao em ponto flutuante (FPadd)

Os passos para a execuc¢ao da soma/subtragdo em ponto flutuante sdo os seguintes:
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1. Separar o sinal, expoente e mantissa dos operandos de entrada. Conferir se as
entradas sao zero, infinito ou uma representagao invalida no padrao IEEE-754.

Se os operandos sao validos adicionar o bit implicito ‘1’ as mantissas.

2. Comparar expoentes e mantissas dos dois operandos. Deslocar a direita o me-
nor dos numeros. O numero de bits a deslocar correspondente ao resultado da
subtracao dos expoentes, sendo este valor o resultado preliminar do expoente.

Somar ou subtrair as mantissas segundo a operacao desejada.

3. Deslocar a esquerda o resultado atual da mantissa até encontrar o valor de ‘1’ no
bit mais significativo (MSB). Para cada bit deslocado, subtrair ‘1’ no valor atual

do expoente. Finalmente, concatenar os resultados do sinal, expoente e mantissa.

A figura 3.2 descreve os blocos funcionais da arquitetura de hardware da unidade de
soma/subtracdo que em diante serd referenciada como FPadd. Os processos sensiveis
a borda de subida do relégio estao representados pelos blocos pontilhados. Esta arqui-
tetura utiliza dois ciclos de relégio para realizar o célculo da soma/subtragao em ponto
flutuante. No primeiro ciclo de relégio sao realizados os primeiros dois passos do algo-
ritmo, isto ¢ avaliar algumas excegoes, comparar os expoentes e mantissas, calcula-se o
sinal do resultado, o resultado preliminar do expoente e o alinhamento das mantissas
segundo a diferenca dos expoentes dos valores de entrada. No segundo ciclo de relégio
é realizada a normalizacao da mantissa do resultado, sendo esse valor concatenado com
o resultado do expoente e do sinal. Uma mdquina de estados finitos (FSM) controla o
processo de atualizagao do resultado final.

expA s_exp expA expB expA
expB

reset update

clk FSM

clk n_eq s exp

manA AND[—»
manB = mand ‘
A m_eq manB count <<
Zeros
5 man

manA

‘7
- singTable - out

opp » 0000 |0 ‘ sign ‘ & ‘ out_exp ‘ & ‘ out_man %*
signd __ 0001 [0 \
signB — XOR 0010 |1 .

: : s_sign

clk — 1111 |0
{ Primeiro e segundo passos >—< Terceiro passo }
| 1 clk } 1 clk }

Figura 3.2: Arquitetura da unidade de soma/subtracao FPadd
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3.3.2 Multiplicagao em ponto flutuante (FPmul)

Os passos para a execucao da multiplicagao em ponto flutuante sao os seguintes:

1. Separar o sinal, expoente e mantissa dos operandos de entrada. Conferir se as
entradas sao zero, infinito ou uma representacao invalida no padrao IEEE-754.

Se os operandos sao validos adicionar o bit implicito ‘1’ as mantissas.

2. Multiplicar as mantissas. Somar os expoentes e subtrair o valor de bias ao re-
sultado (E4 + Ep — bias). Determinar o sinal do resultado da multiplicagao
(Sa zor Sp).

3. Se o bit mais significativo do resultado da mantissa ¢ ‘1’ entao nao é necessario
uma etapa de normalizagao. Caso contrario, deslocar a esquerda o resultado
atual da mantissa até encontrar o valor de ‘1’ no bit mais significativo. Para
cada bit deslocado, subtrair ‘1’ no valor do expoente. Finalmente, concatenar os

resultados do sinal, expoente e mantissa.

A figura 3.3 descreve a arquitetura de hardware da unidade de multiplicacao (FPmul),
a qual esta divida em duas etapas, sendo necessario um ciclo de relégio para cada uma.
Na primeira etapa avalia-se se algum dos operandos é zero, ou infinito. Adicionalmente,
calcula-se de forma simultanea o sinal do resultado, o resultado preliminar do expoente
e a multiplicacao das mantissas. Uma operacao logica zor é utilizada para comparar
o sinal dos valores de entrada e determinar o sinal do produto. Os expoentes sao
adicionados com um bit extra indicando overflow, resultando em um valor com bias
duplo, motivo pelo qual o valor do bias é subtraido do resultado da soma dos expoentes.
Por outro lado, as mantissas de M, bits junto com o bit implicito sao multiplicadas
resultando em uma palavra de 2(M,, + 1) bits que é truncada nos primeiros M, + 2
bits.

Na segunda etapa avalia-se se o MSB do resultado da multiplicagdo das mantissas é
‘1’. Este bit controla um multiplexador que permite selecionar entre os M, bits mais
significativos do valor atual da mantissa (neste caso a mantissa jé estd normalizada) ou
o valor da mantissa deslocado a esquerda em uma posicao. Caso o MSB do resultado
da multiplicagao das mantissas seja igual a ‘1’ o resultado preliminar do expoente deve
ser incrementado em ‘1’. Posteriormente, avalia-se se existe um overflow no resultado
do expoente ou se algum dos operandos de entrada sao infinito na representacao IEEE-

754. Caso afirmativo entao o resultado final do produto é infinito, caso contrario

60



concatenam-se os valores do sinal, expoente e mantissa. Uma maquina de estados

controla o processo de atualizacao do resultado final.

expA
Inf
expB
Inf
0"

expA
0"
expB
e
manA
e [T
manB
signAd s _sign v 4 U;lt
signB XOR—— >{ sign ‘ & ‘out_exp‘ & ‘out_man}—ib
clk —p i
A = 4 update
zero

m reset FSM
=
zero

Figura 3.3: Arquitetura da unidade de multiplicacao FPmul

3.3.3 Divisao em ponto flutuante

Sejam X e Y dois nimeros reais representados no padrao IEEE-754, em que X re-
presenta o dividendo e Y o divisor. Um algoritmo genérico para divisao em ponto

flutuante é descrito a seguir:

1. Separar o sinal, expoente e mantissa dos operandos X e Y. Conferir se as entradas
sao zero, infinito ou uma representacao invalida no padrao IEEE-754. Se os

operandos sao validos adicionar o bit implicito ‘1’ as mantissas.

2. Calcular o resultado da mantissa utilizando um algoritmo de divisao em ponto
fizo. Calcular o resultado do expoente usando a seguinte expressao (Ex — Ey +
bias) e determinar o sinal do resultado (Sx xor Sy). Finalmente, concatenar os

resultados do sinal, expoente e mantissa.

3.3.3.1 Algoritmo Newton-Raphson para divisao

O algoritmo Newton-Raphson para divisao considera duas entradas N e D, de n bits

cada uma, que satisfazem N =1 e D < 2. Comecando por uma aproximacao inicial
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yo = 1/D, as equagdes 3.1a e 3.1b devem ser executadas de forma iterativa [135].
p = Dy; (3.1a)
Yir1 = Yi(2 — p) (3.1b)

Apés da it iteragio, uma aproximacgao de N/D é encontrada multiplicando N -y;,1. O
algoritmo Newton-Raphson utiliza o valor de D para refinar, a cada iteracao, a apro-
ximagao inicial de 1/D e na ultima iteragdo multiplica esta aproximacao pelo valor de
N [135]. Este fato permite ao algoritmo Newton-Raphson utilize menos multiplicagdes
do que algoritmos que aproximam o valor de N/D a cada iteragao [129]. A imple-
mentacao hardware, referenciada como divNR, e sua respectiva descricao em maquinas

de estados é mostrada na figura 3.4.

Start  D[23-0] N[23-0]

- - - -
Com!rator @
RARRAY
y0

Yy

Max iter

If ¢

A 4
FSMJ-i |jij|
Q |
|

. _.. __________ J———
Done My[22-0]

(a) arquitetura

Figura 3.4: Divisao Newton-Raphson (Modificado Sanchez, 2009 [136])

3.3.4 Raiz quadrada em ponto flutuante

Seja X um numero real representado no padrao IEEE-754, em que X representa o
radicando. Um algoritmo genérico para raiz quadrada em ponto flutuante é descrito a

seguir:

1. Separar o sinal, expoente e mantissa da entrada X. Conferir se a entrada é zero,

infinito ou uma representacao invalida no padrao IEEE-754. Se a entrada é valida
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adicionar o bit implicito ‘1’ & mantissa de X. Se o expoente de X é um nimero

par, entao multiplicar a mantissa por 2.

2. Calcular o resultado da raiz quadrada da mantissa utilizando um algoritmo de

raiz quadrada em ponto fixo. Calcular o resultado do expoente usando a expressao
(X + bias)/2.

3. Finalmente, concatenar os resultados do sinal, expoente e mantissa e remover o

bit implicito da mantissa.

De forma similar ao caso da divisao, este algoritmo trabalha principalmente sobre
a mantissa, sendo o expoente calculado de forma independente. Isto permite que a

mantissa seja processada utilizando operagoes aritméticas em ponto fixo.

3.3.4.1 Algoritmo Newton-Raphson para raiz quadrada

Seja b uma varidvel de entrada, o algoritmo calcula sqrt(b), comegando por uma apro-

ximagao inicial 1/sqrt(b) e o resultado é refinado pela seguinte equagao iterativa.

Yir1 = 0.5 y;(3 — byf) (3.2)

A cada iteracao a varidvel y armazena uma aproximacao de 1/sqrt(b). Finalmente
multiplicando y;,1b é calculado o valor de sqrt(b) [137]. A implementagao hardware,
referenciada como sqrtNR, e sua respectiva descricao em maquinas de estados é mos-

trada na figura 3.5

3.4 IMPLEMENTACAO DOS OPERADORES TRIGONOMETRICOS

No presente trabalho foi utilizado o algoritmo CORDIC (Coordinate Rotational Digi-
tal Computer) para as implementagoes em hardware das fungoes seno, cosseno, arco-
tangente e exponencial. Estas fungoes foram escolhidas para serem implementadas em
hardware devido a sua ampla aplicabilidade em problemas de engenharia. No contexto
deste trabalho as fungoes trigonométricas sao usadas tanto na execucao de movimento
das particulas quanto na avaliacao das fungoes de teste benchmark utilizadas para

validar os algoritmos de otimizacao propostos.
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if c=Max_iter
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Figura 3.5: Raiz quadrada Newton-Raphson (Modificado Séanchez, 2009 [136])

3.4.1 Algoritmo CORDIC

O algoritmo CORDIC ¢é um método iterativo baseado em somas e deslocamento de
bits utilizado inicialmente para o calculo de rotagao de um vetor bidimensional e para
o calculo do comprimento e angulo de um vetor [40], [41]. As equagdes iterativas do

algoritmo CORDIC sao as seguintes:

Xiy1 = X; —mo27'Y; (3.3)
Yo=Y — 027X, (3.4)
Zi+1 = ZZ - (72'91' (35)

em que ¢ é o indice da iteragao, 6; sao microrrotacoes pré-calculadas, o; é a direcao
da rotagao e m indica o tipo de coordenada. O algoritmo CORDIC pode operar
em coordenadas circulares (m=1) e hiperbdlicas (m=-1). A seguir é feita uma breve

descricao de cada caso.

e Coordenadas circulares (m=1)

Neste caso, as microrrotagoes pré-calculadas sao definidas pela expressao ; = atan(27°)

e 0; = —1se Z; <0 ou +1, caso contrario. Um fator de escala K = [] cos(atan(27"))
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deve ser aplicado. Para calcular as fungoes sin(f) e cos(f) os seguintes valores iniciais
devem ser usados: Xy = K, Yy = 0, ¢ Zy = 6. Para calcular a fungao atan(y/z)
os seguintes valores iniciais devem ser usados: Xg = 1, Yy = Y, e Zy; = 0. Uma
reducao de argumento quadratica pode ser aplicada visando calcular o seno ou cosseno
de grandes argumentos de entrada de forma que sin(f) ou cos(f) é um dos seguintes
valores +{sin(a), cos(a)}, sendo a o argumento reduzido que pode ser calculado pela
equagao 3.6.

a=0m/2,6 =(20/7) — Kk (3.6)

em que Kk e § sdo a parte inteira e a parte decimal de 20/m, respectivamente. Adi-
cionalmente, o valor mod(k,4) determina qual dos operadores sin(a) ou cos(a) deve
ser calculado, como explicado por Smith [138]. Portanto, o problema da reducao do
argumento ¢ resolvido mediante a realizagao de duas multiplicagoes, uma subtracao
e o calculo de mod(k,4). Note-se que os dois bits menos significativos da varidvel x

indicam o valor de mod(k,4).

e Coordenadas hiperbdlicas (m=-1)

Neste caso, as microrrotagoes pré-calculadas sao definidas pela expressao 6; = atanh(27%)
e o; = —1se Z; < 0ou+1, caso contrario. Um fator de escala K" = [] cos(atanh(27"))
deve ser aplicado. Para calcular as funcoes sinh(f) e cosh(f) os seguintes valores inici-
ais devem ser usados: Xo = K', Yy =0, e Zy; = 0. Para calcular a funcao exponencial
(exp(F)) pode-se utilizar a identidade exp(0) = sinh(f) + cosh(#) ou as equagdes 3.3 e

3.4 podem ser somadas, obtendo-se a equacao 3.7.
VV,L'+1 = VVZ — 0'i27iWi (37)

com os seguintes valores iniciais: Wy = K’ e Zy = 6. Desta forma, o algoritmo
CORDIC para célculo da fungao exponencial é simplificado a duas equagoes (3.5 e

3.7), permitindo a economia de uma unidade F'Padd.

Uma das desvantagens do algoritmo CORDIC original para cédlculo da funcao expo-
nencial é que os argumentos de entrada estao restritos a faixa [0,1]. No entanto, esse
problema pode ser facilmente resolvido utilizando a identidade mostrada na equagao

3.8.
exp(x) = 2% exp(z/log,(e)) = 2% exp(y) (3.8)

sendo z; e xy as partes inteira e decimal de xlog,(e), respectivamente. Perceba-se que

o valor de y = xs/log,(e) pertence a faixa [0,1] e, portanto, exp(y) pode ser calculada
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com alta precisao usando o algoritmo CORDIC basico. O fator 2% corresponde a uma

operacao de deslocamento.

O algoritmo CORDIC possui dois modos de operagao: o modo rotacao e o modo
vetorizacao. No modo rotacao o intuito é utilizar as microrrotagoes para levar a variavel
Z até um valor proximo do zero. Ja no modo vetorizacao as microrrotagoes levam a
variavel Y até um valor préximo do zero. A tabela 3.2 resume as func¢oes que podem
ser calculadas pelo algoritmo CORDIC nos modos de rotagao ou vetorizacao, para cada

um dos sistemas de coordenadas.

Tabela 3.2: Modos de operacao do algoritmo CORDIC

m Modo rotagao Zy — 0 Modo vetorizacao Yy — 0
1 xn = (x cos(z) — ysin(z))/K T, =22 + 2/ K
Yn = (ycos(z) — xsin(z))/K zZn = 2z + arctan(y/x)
0 Ty =T Ty =T
Yn =Y+ 22 Zn =2+ y/x

-1z, = (x cosh(z) — ysinh(z))/K’ Ty = /2% +y? /K’
yn = (ycosh(z) — xsinh(z))/K’' 2z, =  + arctanh(y/z)

3.4.2 Implementacao CORDIC das funcgoes trigonométricas

O algoritmo CORDIC para céalculo das fungdes seno/cosseno ou arco-tangente se di-
ferenciam nas condigoes iniciais utilizadas para executar os dois modos de operagao,
como mostrado na tabela 3.2. As equagoes 3.3, 3.4 e 3.5 estabelecem que cada iteracao
o algoritmo CORDIC requer calcular trés somas/subtragdes e uma busca em memoria,

na qual sao armazenadas as microrrotacoes pré-calculadas.

A figura 3.6 apresenta a arquitetura proposta para a implementacao em hardware
do algoritmo CORDIC para cédlculo das fungoes seno e cosseno, referenciada como
Cordicsincos. Esta arquitetura estd constituida por quatro unidades: (a) unidade de
redugdo de argumento, (b) unidade de microrrotagao, (c) unidade de sele¢ao e (d)

unidade FSMCordic.

A unidade de reducao de argumento, definida pela equacao 3.6, é implementada usando
uma unidade FPmul e uma unidade FPfrac, a qual separa a parte inteira x e decimal

0 de um numero com representacao em ponto flutuante. Inicialmente o argumento
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de entrada A é multiplicado pela constante 2/7 e o resultado é apresentado como
entrada da unidade F'Pfrac obtendo as saidas x e . Finalmente, o argumento reduzido
(a) é obtido calculando 67/2. A unidade FSMCordic seleciona a condicao inicial das
variaveis X, Y e Z e controla a direcao da microrrotacao além de realizar o processo

de realimentacao dos valores da microrrotacao atual.

A estrutura béasica da unidade de microrrotacao sao trés unidades FPadd em para-
lelo. Em uma representacao de ponto flutuante, as multiplicacoes pelos fatores 27 das
equagoes 3.3 e 3.4 sdo calculadas subtraindo o valor da iteragao atual (i) do valor do
expoente das variaveis X e Y. Apds um numero pré-definido de iteracoes, as saidas
sin(a) e cos(a) apresentam valores validos. A wunidade de selecio realiza a sele¢ao
do quadrante, o qual direciona as saidas um dos quatro resultados: +{sin(«a), cos(«)}.
Observe-se que o quadrante é calculado usando os dois bits menos significativos do

registro k, os quais correspondem ao valor mod(k, 4).

A

Unidade de redugado de argumento

| KTPD]]]]E
(I Fpnp—b[ FPfrac ]Tb FPmy |40

2/n 24/ /2

FSMCordic

2Isb=mod(x.,4)

ROM
atan(27)

singY o
singZ ®

Unidade de micro-rota¢do

cos(a)i sin(a) .

[ unidade de sele¢do }4

\ l
v v

cos(4) sin(4)

Figura 3.6: Arquitetura iterativa da unidade Cordicsincos

A figura 3.7 apresenta a arquitetura proposta para a implementacao em hardware do
algoritmo CORDIC para calculo da funcao arco-tangente, referenciada como Cordi-

catan. Esta arquitetura funciona de forma similar a arquitetura CORDIC no modo
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rotacao para calculo das funcgoes seno e cosseno com a diferenca de que nao sao mais

necessarias as etapas de redugao de argumento e selecao do quadrante.

LA

FSMCordic
X n Y, Zﬂ\\:
ROM
atan(27) || ® @ S
>~
R
N
3
N
3
A <
Al 3
FPadd g
singZ S

(1+4%)! 2i v \Vi/ atan(A)

Figura 3.7: Arquitetura iterativa da unidade Cordicatan

3.4.3 Implementacao CORDIC para a fungao exponencial

A figura 3.8 apresenta a arquitetura proposta para a implementagao em hardware da
funcao exponencial. Esta arquitetura, referenciada como CordicTaylorexp, faz uso do
algoritmo CORDIC em coordenadas hiperbdlicas e de uma expansao por séries de
Taylor de segunda ordem. A arquitetura estd constituida pelos seguintes componen-
tes: (a) unidade de redugdo de argumento, (b) unidade de microrrotagao, (c) unidade

FSMCordic, (d) unidade FSMTaylor e (e) unidade de normalizagao.

A unidade de redug@ao de argumento utiliza uma unidade FPmul para multiplicar o
argumento de entrada (Z) pelo valor 2log,(e), e o resultado desta multiplica¢ao é
separado nas suas partes inteira (Z;) e decimal (Zy) pelo componente FPfrac. Poste-
riormente, a parte decimal é multiplicada pelo fator 1/log,(e) no intuito de obter o

argumento reduzido (Zp) do argumento de entrada Z.

Dependendo do valor do argumento reduzido Z,, duas légicas sao multiplexadas: o
algoritmo CORDIC em coordenadas hiperbdlicas ou a expansao em séries de Taylor
de segunda ordem. Esta separagao de abordagens foi realizada no intuito de diminuir

o erro de aproximagao quando os argumentos reduzidos sdo pequenos (|Zy| < 0.05).
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Estudos numéricos feitos no contexto deste trabalho tém demonstrado que o algoritmo
CORDIC em coordenadas hiperbdlicas apresenta erros grandes quando o argumento
de entrada é pequeno [139], [129]. Portanto, uma expressao em séries de Taylor pode
ser util nesta situacao, oferecendo assim uma aproximacao mais precisa dentro de uma

faixa de argumentos de entrada maior, como apresentado por Munoz et al. [129].

zZ
Unidade de redugao de argumento
7
"l |
TS Pyl (¥, JrAC || fpyyy (4D
log,(e) 0g,©) ) z 1/log,(e)
1 I 2
<0.05
ZO
l
B —
E a FSMCordic
SN : :
P+ [
o N m, n ozl L—
-+
TR
a I
5N ROV
é\‘ % 'atanh(Z")
=i

Unidade de micro-rotagdo

Unidade de
normaliza¢do

Y exp(2)

Figura 3.8: Arquitetura iterativa da unidade CordicTaylorexp

E importante destacar que a expansao por séries de Taylor de segunda ordem foi
implementada utilizando as mesmas unidades FPmul e FPadd utilizadas na unidade
de reducao de argumento, permitindo uma economia no consumo de recursos. Por
outro lado, a unidade de microrrotacao em coordenadas hiperbdlicas é implementada
de forma simular ao caso circular, porém, apenas duas unidades paralelas FPadd sao
requeridas (vide equagoes 3.5 e 3.7). Finalmente, a unidade de normaliza¢do realiza
2:tZ

a operagao 2= exp(Zp), o qual é feito somando ou subtraindo o valor inteiro (Z;) do

resultado parcial do expoente exp(Zy).
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3.5 RESULTADOS DE SINTESE

Os operadores descritos anteriormente foram mapeados para as representacoes de 27,
32 e 64 bits no formato IEEE-754. Neste trabalho o erro associado foi tratado como
variavel de projeto, permitindo assim uma melhor andlise da precisao dos operadores
com relagao as outras trées variaveis de projeto: custo em area légica, tempo de execucao

e consumo de poténcia [129] e [130].

Os operadores de ponto flutuante foram descritos na linguagem de descricao de hard-
ware VHDL e implementados usando a ferramenta de desenvolvimento ISE10.1 para
FPGAs das familias Virtex5 e Spartan3E (dispositivos xchvlx110T xc3s1600E) da Xi-
linx. As arquiteturas desenvolvidas também foram mapeadas em FPGAs Cyclonell e
CyclonelV da Altera, para o qual utilizou-se a ferramenta de desenvolvimento Quartu-
sII. Maiores detalhes dos resultados de sintese para as implementacoes dos operadores
mapeados na tecnologia da Altera podem ser encontradas em [140] e [141]. Contudo,
neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos para as implementacoes na familia
Virtex) da Xilinx, sendo esta a plataforma de desenvolvimento e teste para os algorit-

mos de otimizagao por inteligéncia de enxames estudados no seguinte capitulo.

O custo em drea logica em termos de flip-flops (FF), LookUp Tables (LUTs) e blocos
dedicados de processamento digital (DSP48Es), assim como a frequéncia de operacao
do circuito, expressada em Mega-Hertz (MHz), é apresentada na tabela 3.3. Uma LUT
de 16 palavras foi utilizada para armazenar as sementes iniciais das implementacoes
Newton-Raphson para os operadores de divisao e raiz quadrada. Uma LUT de 20

palavras foi utilizada para armazenar os valores pré-calculados das microrrotagoes do

algoritmo CORDIC.

Como esperado, as representagoes com um tamanho de palavra maior possuem um
custo em area logica maior e um desempenho menor do que as representagoes com
tamanho de palavras menores. Pode-se observar que todos os operadores aritméticos
e trigonométricos sao satisfatoriamente implementados em termos dos recursos dis-

poniveis no dispositivo FPGA selecionado.
Esta andlise experimental do custo em &area logica permite concluir que a unidade

FPadd possui um consumo de légica combinacional (consumo de LUTSs) alto se com-

parado com os outros operadores aritméticos, entre os quais o multiplicador FPmul
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Tabela 3.3: Resultados de sintese dos operadores implementados (dispositivo xc5vlx110t)

Tamanho Operador em FF LUTs DSP48E  Freq.
(Exp,Man)  ponto flutuante 69120 69120 64 MHz
FPadd 151 410 0 164.486
FPmul 30 126 1 130.764
27 FPdivNR 129 378 1 121.654
(8,18) FPsqrtNR 158 301 2 119.175
Cordicsincos 493 1741 1 130.764
Cordicatan 301 1305 0 164.648
CordicTaylorexp 368 1376 1 130.764
FPadd 219 540 0 160.352
32 FPmul 35 95 2 137.457
(8,23) FPdivNR 159 437 2 109.878
precisao FPsqrtNR 193 439 2 101.729
simples Cordicsincos 582 2125 2 137.457
Cordicatan 334 1543 0 130.189
CordicTaylorexp 433 1678 2 137.457
FPadd 371 1023 0 136.042
64 FPmul 67 395 15 63.118
(11,52) FPdivNR 336 1109 15 60.709
precisao FPsqrtNR 402 862 12 64.708
dupla Cordicsincos 1142 5028 15 65.690
Cordicatan 699 3749 0 130.572

CordicTaylorexp 846 3961 65.690

—
ot

requer menos recursos, porém faz uso de blocos DSPs embarcados. Entre os opera-
dores trigonométricos, o operador Cordicatan possui o menor consumo de recursos de
hardware. Isto pode ser explicado dado que esse operador nao requer das unidades de
reducao de argumento. Por outro lado, entre os operadores trigonométricos que reque-
rem de reducao de argumento, o operador Cordicsincos utiliza trés unidades FPadd
em paralelo e, portanto, possui um consumo de flip-flops e de légica combinacional
maior do que o operador CordicTaylorexp que utiliza apenas duas unidades FPadd em

paralelo.

Observa-se que as unidades FPadd e Cordicatan, as quais nao utilizam multiplicado-
res, atingem as maiores frequéncias de operagao para todos os tamanhos de palavra,
atingindo aproximadamente 164MHz no melhor caso (implementacao de 27 bits) e 130

MHz para uma implementagao de 64 bits (pior caso).

E importante salientar que o dispositivo FPGA utilizado (xc5vIx110t) nao é o disposi-

tivo de maior capacidade da familia Virtex5-LX. De acordo com os resultados de sintese
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dos operadores aritméticos o consumo de recursos, na pior situagao (64bits), foi de 1.6%
de LUTSs e de 23.4% dos blocos DSPs disponiveis. Para os operadores trigonométricos
o consumo de recursos foi de 7.3% de LUTs e de 23.4% de blocos DSPs.

3.6 VALIDACAO DAS ARQUITETURAS PROPOSTAS

Nesta secao apresentam-se os resultados de validacao das arquiteturas propostas apos
a execucao no dispositivo FPGA. As melhores condi¢oes de operacao dos algoritmos
implementados em hardware foram escolhidas com base nas simulagoes apresentadas
em [130], [129], [132], [131]. Os principais resultados destas simulagoes sao descritos a

seguir.

Visando analisar o impacto do formato utilizado pelo padrao IEEE-754 (tamanho de
palavra) no erro associado, assim como a influéncia do nimero de iteragoes no tempo
de execugao, os experimentos consideraram os seguintes fatores: (a) tamanhos de pa-
lavra, (b) nimero de sementes dos algoritmos GS e NR e (c) nimero de iteragdes ou
microrrotagoes. Para isto, foi usada a ferramenta ModelSim [142] apds o processo PAR
(placement and routing) e um ambiente de simulagao construido no Matlab no qual é

possivel gerar os vetores de teste aleatorios e decodificar os resultados.

Em [130] apresenta-se uma analise dos operadores aritméticos levando em consideracao
o tamanho de palavra, erro associado, o tempo de execucao em ciclos de relégio e o
tamanho da memoria para armazenar as sementes iniciais dos algoritmos de divisao e
raiz quadrada. Os resultados de simulagao obtidos apontam que o algoritmo NR atinge
as melhores condicoes de operacao para tres iteracoes e 16 palavras para armazenar
as sementes iniciais, sendo necessarios 11 e 16 ciclos de relégio para a divisao e raiz

quadrada, respectivamente.

Com relagao aos operadores trigonométricos, em [129] apresenta-se uma anélise das
condicoes de funcionamento em funcao do tamanho de palavra, erro associado e niimero
de microrrotagoes do algoritmo CORDIC. Nas simulagoes observou-se que o calculo da
fungao arco-tangente possui um erro associado maior do que as unidades CORDIC
para calculo das fungoes seno, cosseno e exponencial. Entretanto, foi observado um in-
cremento do erro no calculo destas trés ultimas fungoes quando as unidades de reducao

de argumento sao usadas, isto é, quando o argumento de entrada estd fora da faixa
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[—7/2,7/2] e [-1,1] para as fungdes seno/cosseno e exponencial, respectivamente. Na ar-
quitetura proposta em [129] cada microrrotagao requer de 4 ciclos de relégio e o calculo
da reducao de argumento requer de 12 ciclos de relégio, portanto, cada execucao do
algoritmo CORDIC requer de 4 * NI + 12 ciclos de relégio, sendo NI o nimero total

de microrrotacoes.

A seguir sao apresentados os resultados obtidos pelas arquiteturas descritas na secao
anterior. B importante salientar que estas arquiteturas diferem das arquiteturas apre-
sentadas em [130], [129] no sentido de que a descrigdo hardware dos circuitos foi apri-
morada visando uma economia de recursos, especificamente de blocos DSPs, e um
aumento da frequéncia de operacao. Contudo, a légica dos algoritmos NR e COR-
DIC foi mantida e, em consequéncia, nao houve um detrimento do erro associado. As

condicoes experimentais sao as seguintes:

Tres iteracoes do algoritmo NR para divisao e raiz quadrada.

Meméria de 16 posicoes para armazenamento das aproximacoes iniciais do algo-

ritmo NR para divisao e raiz quadrada.

15 microrrotacoes do algoritmo CORDIC para calculo das fungoes seno, cosseno

e arco-tangente.

25 microrrotagoes do algoritmo CORDIC para cédlculo da fungao exponencial.

Validagoes para tamanhos de palavra de 27, 32 e 64 bits. As representacoes de 32 e
64 bits foram escolhidas por serem as mais amplamente usadas na literatura além
de permitir uma comparacao mais eficiente com solugoes baseadas em software.
A representacao de 27 bits foi escolhida pelo baixo custo em drea légica (vide
resultados de sintese), demonstrando ser mais eficiente em termos de recursos de

hardware para implementacoes em FPGA.

e Os vetores de teste usados para validagao consideram excecoes como divisao por
zero, raiz quadrada de nimero negativos, multiplicacao por zero, multiplicacao
por um, soma/subtracao de operandos iguais, arco-tangente de 7/2, etc. Adicio-
nalmente outros valores das mantissas e expoentes considerados importantes para
efeitos de validagao foram utilizados, por exemplo, combinacgoes das seguintes
condigoes: mantissa igual a zero, mantissa igual ao valor maximo (27" —1), sendo
FW o nimero de bits da mantissa, e expoente representando infinito (25" — 1),

sendo EW o numero de bits do expoente.
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e Os operadores aritméticos foram validados para valores na faixa [-1000,1000].
A raiz quadrada foi validada para valores da faixa [0,1000]. Por outro lado,
os operadores seno e cosseno foram validados para argumentos de entrada na
faixa [—100m, 1007] e os operadores para calculo das fungdes arco-tangente e

exponencial na faixa de valores [-100,100] e [-10,10], respectivamente.

e A comunicacao serial RS232 foi usada para comunicacao entre o FPGA e o am-
biente de validacao desenvolvido no Matlab. Este ambiente permite codificar e
enviar na representacao IEEE-754 os operandos de entrada, assim como receber

e decodificar o resultado das operacoes.

e A quantificagao do erro foi feita a partir das medidas do erro quadratico médio
(MSE) e erro absoluto médio (MAE) usando 36 amostras para cada tamanho de

palavra, sendo o Matlab usado como estimador estatistico (operagao de 64 bits).

e Um gerador de cédigo VHDL foi desenvolvido no Matlab. Esta ferramenta, cha-
mada vF'PUgen, permite selecionar o tamanho de palavra na representagao IEEE-
754 assim como os parametros dos algoritmos NR e CORDIC, fornecendo a des-
cricao de hardware dos operadores aritméticos e trigonométricos estudados neste
trabalho. Desta forma ¢é reduzido o tempo de desenvolvimento, teste e validagao
das arquiteturas propostas, além de viabilizar o desenvolvimento de futuras im-

plementagoes de hardware.

A tabela 3.4 apresenta os valores do erro quadratico médio (MSE) e erro absoluto médio

(MAE) obtidos apds o processo de validac¢ao dos operadores aritméticos implementados.

Tabela 3.4: Erro quadratico médio e erro absoluto médio dos operadores aritméticos
Operador Erro 27(8,18) 32(8,23) 64(11,52)

FPadd MSE 1.54E-5 1.26E-7 2.73E-10
[-100,100] MAE 2.34E-3  8.90E-5 2.92E-6
FPmul MSE  3.34E-4  1.34E-7 8.82E-13
[-100,100) MAE 3.17E-3  1.32E-4 1.67E-7
divNR MSE 2.36E-9 6.97E-13 4.97E-14

[~100,100) MAE 1.52E-5 2.68E-7  6.85E-8
sqrtNR MSE 1.81E-10 2.54E-11 8.80E-19
[0, 100] MAE 828E-6 144E-6  3.00E-10

Como esperado, o melhor comportamento é encontrado para um formato de 64 bits.
O MSE das unidades FPadd e FPmul é maior do que as unidades de divisao e raiz

quadrada. Isto pode ser explicado devido aos refinamentos sucessivos realizados pelo
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algoritmo NR. Entre todos os operadores aritméticos, a unidade F'Pmul apresenta o
maior valor de MSE devido a erros incorporados no processo de truncamento. No
entanto, este problema pode ser facilmente resolvido acrescentando um estado de ar-

redondamento no resultado da multiplicacdo das mantissas [143].

A tabela 3.5 apresenta os resultados de erro quadratico médio (MSE) e de erro absoluto
médio (MAE) para as unidades Cordicsincos, Cordicatan e CordicTaylorexp em fungao

do tamanho de palavra.

Tabela 3.5: Erro quadratico médio e erro absoluto médio dos operadores trigonométricos

Operador Erro  27(8,18) 32(8,23) 64(11,52)
Cordicsincos(seno) MSE  3.64E-8 9.10E-10 5.70E-10
[—1007, 1007) MAE  9.06E-5 2.44E-5 1.84E-5
Cordicsincos(cosseno) MSE  1.39E-8  5.64E-10 6.00E-10
[—-1007, 1007) MAE 6.82E-5 1.79E-5 1.83E-5
Cordicatan MSE  4.52E-4 1.21E-9  9.65E-10
[—100, 100] MAE 3.79E-3  2.97E-5 2.68E-5
CordicTaylorexp MSE 3.07E-10 7.38E-13 6.17E-12
[0,1] MAE  1.34E-5 6.26E-7 7.55E-7
CordicTaylorexp MSE 6.30E-5  4.41E-5 4.40E-5
[1,5] MAE 3.67E-3 1.93E-3 1.92E-3
CordicTaylorexp MSE 1.09E-1  7.29E-5 1.59E-7
5, 10] MAE 1.86E-1 4.93E-3 197E-4
CordicTaylorexp MSE 1.75E-10 1.39E-10 1.65E-10
[—10,0] MAE  7.69E-6 6.40E-6 6.46E-6

Pode-se observar que o valor do erro das unidades Cordicsincos e Cordicatan varia com
o tamanho de palavra. Como esperado, representacoes com tamanho de palavra menor
apresentam erros maiores. No entanto observou-se uma pequena diferenca entre as
implementagoes de 32 e 64 bits. Isto pode ser explicado devido ao uso de multiplicadores
em ponto flutuante nas unidades de reducdo de argumento e a erros de truncamento

nos componentes FPfrac, usados durante a etapa de reducao do argumento de entrada.

A unidade CordicTaylorexp para calculo da funcao exponencial apresenta um erro
de aproximacao pequeno (aproximadamente de 1E-10) para argumentos de entrada
pequenos (na faixa [—1,1]) ou negativos. Entretanto, esta unidade apresenta um erro
maior para argumentos de entrada positivos. Observe-se que conforme aumenta o
argumento de entrada maior é o erro associado. Este problema é evidente no caso da
representacao de 27 bits, em que o MSE é aproximadamente igual a 1.09E-1 para uma

faixa de valores de [5,10], indicando que o tamanho da mantissa nao fornece suficiente
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precisao para representar nimeros grandes com varias casas decimais. Este problema
é resolvido pelo uso da representagao de 32 bits (precisdo simples), em que o MSE é

aproximadamente 7.29E-5 para a mesma faixa de valores.

Embora as arquiteturas CORDIC propostas possuam um erro de aproximacao pequeno
para o calculo de funcoes trigonométricas, trés fontes de propagacao de erro foram
identificadas. A primeira se apresenta por erros de quantizacao durante o calculo do
argumento reduzido, especificamente pelo uso de truncamentos nas unidades FPmul
e FPfrac. Porém, este problema pode ser resolvido utilizando estados de arredonda-
mento. A segunda fonte de propagacao de erro é o uso das técnicas de reducao de
argumento. As técnicas de reducao de argumento apresentadas neste trabalho foram
escolhidas pela sua facil implementacao. No entanto, técnicas mais sofisticadas podem
ser estudadas visando melhoras na aproximagao, como apresentado em [138]. A terceira
fonte de erro apresenta-se no calculo da funcao exponencial para argumentos reduzidos
pequenos [139]. Neste trabalho, o impacto da terceira fonte de erro foi minimizado
usando uma unidade de comparacao e uma expansao em séries de Taylor de segunda
ordem para argumentos reduzidos pequenos (na faixa de [-0.05,0.05]), como mostrado

na figura 3.8.

A figura 3.9 apresenta uma validacdo da metodologia hibrida Cordic Taylor proposta
para o calculo da funcao exponencial. Nesta figura foi calculado o erro quadratico
médio (MSE) para 1000 argumentos de entrada aleatérios na faixa [-1,1] usando uma
implementacao de precisao dupla. Pode-se observar que a arquitetura original FPCor-
dic, que usa exclusivamente o algoritmo CORDIC em coordenadas hiperbdlicas para o
célculo da funcao exponencial, apresenta um MSE aproximado de 1E~2 quando o valor
do argumento reduzido estd na faixa [-0.05, 0.05]. Entretanto, a arquitetura Cordic-
Taylorexp proposta, a qual considera a expansao por séries de Taylor, apresenta um

MSE méximo de 1E~8 para valores de argumento reduzido na mesma faixa.

3.7 COMPARACAO DO TEMPO DE EXECUCAO

No intuito de realizar uma comparacao de desempenho entre as arquiteturas de hard-
ware e uma solugao baseada em software, o tempo de execucao em ciclos de relégio
foi estimado para ambas as solugoes. O processador de software MicroBlaze [144] foi

embarcado no mesmo dispositivo FPGA e programado para executar os operadores
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Figura 3.9: Validacao da arquitetura CordicTaylorexp para argumentos pequenos

aritméticos e trigonométricos implementados em hardware. O MicroBlaze é um pro-
cessador RISC de 32 bits que permite operacoes aritméticas de ponto flutuante de
precisao simples usando o padrao IEEE-754. Desta forma, as solucoes de hardware e
software operam a mesma frequéncia de relégio, permitindo assim uma comparacao de

desempenho mais eficiente.

O tempo de execucao das arquiteturas de hardware foi obtido primeiramente em si-
mulagao e, posteriormente, o valor foi confirmado no osciloscépio apés o mapeamento
das arquiteturas no dispositivo FPGA. Por outro lado, para calcular o nimero de ci-
clos de relégio da implementacao de software um timer de 32 bits foi instanciado e
conectado ao MicroBlaze pelo barramento PLB (Processor Local Bus). Um mddulo
de comunicacao serial, também conectado ao PLB, permite enviar os resultados das
operagoes e o valor do timer. O MicroBlaze instanciado utiliza uma memoria cache de
64 KBytes (32 KBytes de instrugdes e 32KBytes de dados) baseada em blocos BRAM
embarcados, usando um total de 22% dos blocos BRAM disponiveis no dispositivo
FPGA. Adicionalmente, segundo os dados de custo em area logica, apds o processo
PAR, o processador de software utiliza 3% de registradores, 5% de LUTs e 7% de
blocos DSP.

A tabela 3.6 apresenta os valores obtidos para os operadores aritméticos implementados

usando as condigoes experimentais mencionadas na secao anterior.
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Tabela 3.6: Comparacao do tempo de execucao dos operadores aritméticos

Operador Tempo de execucao Fator de
implementado  hardware MicroBlaze aceleracao
FPadd 2 (20 ns) 17.08 (0.171 ps) 8.55
FPmul 2 (20 ns) 17.08 (0.171 ps) 8.55
divNR 10 (100 ns)  41.58 (0.416 us) 4.16
sqrtNR 5 (150 ns) 617.28 (6.17 us) 41.13

As unidades de cédlculo aritmético, comparacao e conversao de dados em ponto flutuante
do MicroBlaze nao sao arquiteturas pipeline, isto é, um tnico calculo pode ser feito
de cada vez [144]. Segundo o conjunto de instru¢oes do MicroBlaze, as laténcias das
unidades de célculo aritméticos sao respectivamente 2, 4, 28 e 27 ciclos de relégio para as
unidades de soma/subtragao, multiplicagao, divisao e raiz quadrada. Contudo, o uso da
representacao aritmética de ponto flutuante em processadores de software, comumente
demanda o uso de fungoes adicionais associadas a manipulacao de niimeros em ponto
flutuante que, adicionadas ao tempo de transferéncia entre a ULA e as memorias de
dados e instrugoes, aumentam o tempo de execucao das implementacoes de software

em ponto flutuante [145].

A tabela 3.7 apresenta os valores obtidos para os operadores trigonométricos imple-

mentados usando as condicoes experimentais mencionadas na secao anterior.

Tabela 3.7: Comparacao do tempo de execugao dos operadores trigonométricos

Operador Tempo de execugao Fator de
implementado hardware MicroBlaze aceleragao
Cordicsin 55 (550 ns)  32258.4 (0.323 ms) 587.27
Cordiccos 55 (550 ns)  32405.0 (0.324 ms) 589.10
Cordicatan 47 (470 ns)  31851.1 (0.318 ms) 676.60
CordicTaylorexp 83 (830 ns)  28541.7 (0.285 ms) 343.37

Com referéncia nas tabelas 3.6 e 3.7 é possivel concluir que as arquiteturas propostas
permitem uma aceleracao consideravel no tempo de execucao. Observa-se um fator de
aceleracao de 8.55 vezes para as unidades de soma e multiplicacao, 4.16 vezes para a
divisao e 41.1 vezes para o céalculo da raiz quadrada. Por outro lado, o calculo dos
operadores trigonométricos apresenta o maior fator de aceleragao, sendo o melhor caso
observado para o calculo da func¢éo atan (676.6 vezes) e o pior caso para o calculo da

fungao exponencial (343.3 vezes).
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3.8 DISCUSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUICOES

Neste capitulo foram apresentadas as implementacoes de hardware dos operadores de
calculo aritmético e trigonométrico usando a representacao aritmética de ponto flutu-

ante.

Os dados de custo em area logica demonstram que os dispositivos FPGA sdao uma
solucao factivel para a implementacao dos operadores estudados. Em geral o con-
sumo de recursos de hardware é satisfatorio, havendo suficiente area légica para imple-
mentacoes futuras. Entretanto, o nimero de blocos DSP dedicados é um parametro
critico, especificamente para representagoes de alta precisdo (64 bits). Entre os opera-
dores aritméticos, a unidade de soma/subtracao requer de mais recursos de hardware,

embora nao faca uso de blocos DSP embarcados.

Os resultados de sintese permitiram concluir que a representacao de 27 bits (1 bit
de sinal, 8 bits de mantissa e 18 bits de mantissa) permite realizar implementacoes
mais eficiente em termos de consumo de recursos se comparado com a representacao
de precisao simples (32 bits). Especificamente, foi observado que a implementagao
de 27 bits usa 50% menos blocos DSPs do que a implementacao de 32 bits. Isto é
devido a que os blocos DSPs usados nos dispositivos FPGAs da Xilinx sao baseados em
multiplicadores de 18x18 nas familias Spartan e de 18x25 nas familias Virtex e Kintex
da Xilinx. Desta forma, para a implementacao de uma operacao de multiplicacao
usando blocos DSPs de 18x25 bits, a representacao de 27 bits nao realiza produtos
parciais em contraste com a implementagao de 32 bits em que sao necessarios dois

produtos parciais para multiplicar as mantissas de 23x23 bits.

Adicionalmente, a implementacao de 27 bits apresenta uma faixa dinamica similar a
implementagao de 32 bits (expoentes do mesmo tamanho), porém com um detrimento
no erro associado. Este ultimo fato é derivado do decremento de 5 bits no tamanho
da mantissa e afeta, principalmente, os algoritmos que fazem uso de multiplicacoes
intermediarias. Contudo, para as implementacoes almejadas no contexto deste traba-
lho, a economia de recursos de hardware, especificamente de blocos DSPs, é o fator
que mais limita a escalabilidade dos algoritmos de inteligéncia de enxames, particu-
larmente do nimero de particulas paralelas implementadas. Portanto, a representacao
aritmética de 27 bits foi escolhida para mapear os algoritmos paralelos por inteligéncia

de enxames.
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Uma das principais contribuicoes deste trabalho esta relacionada com a implementacao
hardware de bibliotecas parametrizaveis dos operadores em ponto flutuante. Diversos
trabalhos encontrados na literatura tém realizado propostas para a implementacao em
FPGAs de operadores aritméticos e trigonométricos em aritmética de ponto fixo e
de ponto flutuante. Enquanto ao desenvolvimento de bibliotecas parametrizaveis em
FPGAs usando aritmética de ponto flutuante podem-se destacar as propostas de Wang
[134] e Govindu [146] para operadores aritméticos. Por outro lado, poucos trabalhos
sao reportados na literatura sobre a implementacao de bibliotecas parametrizaveis de
funcgoes trigonométricas usando ponto flutuante. Contudo, nos trabalhos prévios nao
se considera a precisao como critério de projeto das arquiteturas de hardware. Neste
trabalho a precisao foi tratada como uma variavel de projeto na implementacao das
arquiteturas propostas. Isto permitiu realizar uma andlise de tradeoff entre o erro
associado e outros trés parametros de projeto de circuitos: custo em area logica, tempo
de execucao e consumo de poténcia. Detalhes sobre esta andlise de tradeoff para os

operadores desenvolvidos podem ser encontrados em [130] e [131].

Uma segunda contribuicao do trabalho esta relacionada com a implementacao da arqui-
tetura CordicTaylorexp para o cédlculo da fungao exponencial (vide figura 3.8), a qual é
produto da abordagem de desenvolvimento explicada anteriormente. Esta arquitetura
foi desenvolvida inicialmente implementando o algoritmo CORDIC em coordenadas
hiperbélicas. No entanto, durante a fase de andlise do erro associado foi possivel cons-
tatar que o algoritmo apresenta erros de aproximacao quando o argumento de entrada
é pequeno. Visando contornar este problema, a arquitetura proposta utiliza os mesmos
recursos de hardware para implementar a expansao por séries de Taylor de segunda or-
dem da funcao exponencial. Desta forma, é possivel multiplexar entre as duas logicas
implementadas apds a comparagao do valor do argumento de entrada. Uma nova fase de
analise do erro associado mostrou a eficiéncia do resultado apresentado pela arquitetura
hibrida, vide figura 3.9. Embora possam ser usadas algumas técnicas para melhorar a
precisao do algoritmo CORDIC para o calculo da fun¢ao exponencial, é importante res-
saltar que a abordagem CordicTaylor, apresentada neste trabalho, mostrou-se eficiente

em termos de desempenho, erro associado e tempo de execucao.

Uma contribuicao final dos topicos abordados neste capitulo é a ferramenta vFPU-
gen. Esta ferramenta permite a geragao automatica de codigo VHDL dos operadores
aritméticos e trigonométricos usando ponto flutuante, de forma que o tamanho de pa-
lavra e os parametros dos algoritmos sao configurados offline segundo os requerimentos

de precisao, custo em area logica e tempo de execucao de uma aplicagao especifica. E
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importante destacar que esta ferramenta facilita o uso de FPGAs em variadas aplicacoes

em engenharia e permite diminuir o tempo de desenvolvimento.

Como trabalhos futuros sobre a implementacao dos operadores aritméticos espera-se
um melhoramento no erro de aproximacao da unidade de multiplicacao mediante a
substituicao dos processos de truncamento por estados de arredondamento. Por ou-
tro lado, os operadores desenvolvidos poderao ser usados como co-processadores de
hardware e integrados no MicroBlaze, sendo acessados por meio de instrugoes cus-
tomizadas, permitindo acelerar a execucao de algoritmos baseados em software. A
estimacao do consumo de poténcia dos operadores implementados é uma tarefa impor-
tante para a complementacao dos resultados obtidos, visando futuras aplicagoes em
sistemas embarcados. Finalmente, uma implementacao em Java da ferramenta vFPU-
gen e a construgao de uma interface de usuario permitira a disseminacao da ferramenta

entre a comunidade cientifica além de viabilizar a independéncia de plataforma.
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Capitulo 4 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS DOS
ALGORITMOS DE OTIMIZACAO POR INTELIGENCIA
DE ENXAMES

Este capitulo apresenta as arquiteturas paralelas propostas para os algoritmos de oti-
mizagao por inteligéncia de enxames estudados neste trabalho. As arquiteturas pro-
postas foram mapeadas em um dispositivo FPGA da familia Virtex5 da Xilinx e o
custo em area logica foi estimado usando os resultados de sintese. As implementacoes
foram validadas por meio de experimentos computacionais usando funcoes de teste
benchmark, permitindo realizar comparacoes numéricas do desempenho dos algoritmos
implementados em hardware com a sua respectiva realizacdo em software. Por fim,
uma comparacao do tempo de execugao entre as solucoes de hardware e software é

apresentada. O capitulo finaliza com uma discussao dos resultados obtidos.

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Os algoritmos de inteligéncia de enxames descritos a seguir fazem uso dos operadores
aritméticos e trigonométricos de aritmética de ponto flutuante apresentados no capitulo
anterior. Esta escolha é justificada dado que problemas de otimizagao geralmente

requerem de uma representacao numeérica de alta precisao com uma alta faixa dinamica.

As primeiras implementacoes de hardware das arquiteturas paralelas dos algoritmos
PSO, SFLA e ABC foram baseadas em uma representacao numérica de 32 bits. De-
talhes destas implementacoes e seus respectivos resultados podem ser encontradas nas
publicagoes realizadas no contexto deste trabalho [147], [148], [149], [150], [151], [152].
Os resultados de sintese obtidos para uma representacao de 32 bits apontaram um
alto consumo de recursos de hardware, especificamente de blocos DSP embarcados.
Contudo, como demonstrado no capitulo anterior, dado que dispositivos FPGAs usam
blocos DSPs de 9x9 bits ou 18x18 bits, uma representacao de ponto flutuante de 27 bits
(8 bits de expoente e 18 bits de mantissa) permite realizar implementagoes de hardware

eficientes em termos de consumo de recursos mantendo a precisao e faixa dinamica dos
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operadores aritméticos.

Visando acelerar o tempo de desenvolvimento, uma ferramenta de software para geragao
automatica de codigo VHDL dos algoritmos de inteligéncia de enxames foi desenvol-
vida no Matlab. Esta ferramenta, chamada de Swarm Generator, permite selecio-
nar o numero de particulas, dimensionalidade do problema de otimizacao, ntimero de
iteracoes, entre outros parametros de cada algoritmo. Adicionalmente, esta ferramenta
permite escolher o tamanho de palavra da representagao em ponto flutuante segundo os
requerimentos de custo em area logica, precisao e faixa dinamica. As implementacoes

apresentadas neste trabalho usam uma representacao numérica de 27 bits.

Conforme explicado na Secao 2.7, trés métodos de adi¢ao de diversidade artificial foram
estudados e implementados em hardware. Inicialmente estes métodos foram aplicados
para o algoritmo PSO. Em Munioz et al. [148] apresenta-se uma descri¢ao detalhada da
implementagao em hardware da metodologia atrativa-repulsiva. Em Munoz et al. [151]
¢ descrita a implementacao hardware do método de congregacao passiva seletiva, a qual
usa a segunda melhor particula para evitar o problema de convergéncia prematura. Em
Murtioz et al. [153] é apresentada uma implementacao da metodologia de aprendizado

em oposicao a qual foi aplicada no treinamento de uma rede neural artificial.

No Apéndice B deste trabalho apresenta-se um quadro comparativo dos resultados
obtidos de uma implementacao software das trés técnicas de diversidade artificial apli-
cadas no algoritmo PSO para problemas becnhmark. Entretanto, devido a facilidade
de implementacao e baixo consumo de recursos de hardware, a técnica de aprendizado
em oposigao (OBL) foi escolhida para ser aplicada em todos os algoritmos de inte-
ligéncia de enxames estudados neste trabalho. A abordagem OBL usa o conceito de
nimero oposto (vide equagao 2.18), possibilitando que as particulas sejam teletrans-
portadas em regides opostas no espago de busca. Observe-se que em espacos de busca
simétricos a implementacao da abordagem OBL pode ser facilmente aplicada mediante

uma operacao de negacao.

4.2 UNIDADE DE GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS

Como descrito no Capitulo 2, os algoritmos estudados no presente trabalho utilizam ge-
radores de nimeros aleatérios (GNA) com distribui¢ao uniforme. Assim, foi necessério

implementar em hardware unidades de geracao de nimeros aleatorios, de forma que
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os circuitos implementados possam simular o comportamento estocastico dos algorit-
mos de otimizacao. Diversas técnicas tém sido propostas para a implementacao de
GNAs em ponto flutuante, entre elas as mais usadas sao os métodos baseados na con-
versao de fixo para flutuante de registros binarios de deslocamento com realimentacao
linear (LFSR: Linear Feedback Shift Register) e as técnicas de separagao do expoente
usando varidveis aleatdrias com distribuigdo geométrica [154]. Outra técnica ampla-
mente usada para gerar um numero aleatério em ponto flutuante com distribuicao
uniforme na faixa [A, B) é calcular U(B — A) + A, sendo U um nimero em ponto

flutuante uniformemente distribuido na faixa [0,1).

Neste trabalho as unidades GNA foram descritas utilizando LFSRs devido a facilidade
de implementacao em hardware, requerendo poucas portas légicas. O LFSR é uma
técnica sincrona onde um registrador é deslocado produzindo um novo estado e o bit de
entrada ¢ determinado por meio de uma operacao linear do estado prévio. Geralmente
utiliza-se uma fungao ou exclusiva (zor), facilmente implementada em hardware. No
LFSR alguns bits, chamados de taps, sao utilizados na fungao de realimentacao obtendo
o novo estado do registrador. Neste trabalho as unidades GNA foram implementadas
utilizando LFSRs de 20bits, como mostra a figura 4.1, de forma que selecionando os

taps apropriados, a sequéncia de bits pseudoaleatdrios se repete a cada 2% estados

[155].
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Figura 4.1: Unidade de geragao de ntiimeros aleatérios em ponto flutuante

Dado que o LFSR opera em ponto fixo, um conversor de ponto fixo para flutuante
é utilizado no intuito de representar os numeros em aritmética de ponto flutuante.
Tal metodologia adiciona uma perda de eficiéncia do gerador devido a que nimeros
muito pequenos sao representados com menor resolucao apds a conversao de ponto
fixo para flutuante. Isto pode ser explicado levando em consideracao que a func¢ao
de massa de probabilidade (FMP) de um nimero em ponto flutuante uniformemente

distribuido incrementa a sua resolucao para numeros préoximos do zero, porém, apos
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a conversao de fixo para flutuante, a FMP deste niimero conserva os valores com a
mesma probabilidade e resolugao da representacao em ponto fixo [154]. Contudo, nas
aplicagoes de otimizacao embarcada os nimeros aleatorios com distribuicao uniforme
sao usados para criar o movimento aleatério de particulas e, portanto, a perda de
uniformidade, que é percebida para niimeros pequenos (inferiores a 273), nao representa
um problema significativo. E importante ressaltar que o restante dos niimeros na faixa
de valores [0, 1] continuarao a ser amostrados a partir de uma distribuicdo bastante

proxima a distribui¢ao uniforme.

4.3 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO NUMERO OPOSTO

Conforme explicado nas consideracoes iniciais, a técnica de aprendizado em oposicao
(OBL) foi escolhida para ser aplicada em todos os algoritmos estudados neste trabalho.
A abordagem OBL usa o conceito de ntiimero oposto (vide equagao 2.18), possibilitando

que as particulas sejam teletransportadas em regides opostas no espaco de busca.

A figura 4.2 apresenta a implementacao hardware do calculo do nimero oposto. Esta
arquitetura utiliza uma unidade GNA para sortear se o operador not é aplicado no
bit mais significativo da posi¢ao atual z(t), calculando assim o nimero oposto; caso
contrario se mantem o valor da posicao atual. Adicionalmente, alguns bits da man-
tissa do numero aleatério gerado sao transferidos para a mantissa da nova posicao,
modificando levemente a posicao da particula. Observe-se que esta arquitetura esta
limitada ao uso de espacos de busca simétricos com relagao ao zero visando simplificar

a implementacao hardware.

Figura 4.2: Arquitetura de hardware do calculo do nimero oposto para espagos de busca
simétricos
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4.4 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO PSO

Segundo as equagoes 2.2 e 2.3, o processo de atualizagao da posicao de uma particula em
uma dimensao requer as seguintes operagoes: (a) cinco operagoes de soma/subtragao,
(b) cinco multiplicagoes e (c) a geragdo de dois nimeros aleatérios com distribuigao
uniforme. A figura 4.3 apresenta a arquitetura proposta para a implementacao de uma
particula, a qual atualiza a posicao de uma particula em uma dimensao. A arquite-

tura utiliza uma unidade de multiplicagao (FPmul), uma unidade de soma/subtragao

(FPadd) e uma unidade GNA.

A particula recebe como entradas o peso de inércia w, a velocidade atual v, a posicao
atual @, a melhor posi¢ao individual y; e a melhor posicao global y,. O processo
de atualizacao é executado em cinco estados e todas as operagoes em cada estado
sao executadas simultaneamente. As saidas, velocidade atual (v(t + 1)) e posigao
atual (z(t+ 1)) sdo armazenadas em registradores. Observe-se que duas multiplicagdes
foram economizadas modificando as unidades GNA para gerar niimeros aleatérios com
distribui¢gao uniforme em uma faixa aproximada de [0, ¢1] e [0, c2]. Uma mdquina de

estados finitos (FSM) permite sincronizar e compartilhar os componentes de hardware.

V=1 U 10, ¢, (3 = x")+ U0, ¢, | (y"—x")
(t+1) _ (1)
X =x'+v

-

- x(0)

(t+1)

[ inercia ]i[individualj[ social ] [ velocidade ] [ posicao J

Figura 4.3: Arquitetura de uma particula no algoritmo PSO

A arquitetura de hardware do algoritmo PSO esta baseada em uma abordagem sincrona,
isto é, cada particula possui uma implementagao em hardware da funcao objetivo para

avaliar os resultados das novas posicoes apds o processo de atualizacao das posigoes.
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Esta arquitetura, chamada de HPPSO (Hardware Parallel Particle Swarm Optimiza-
tion), é apresentada na figura 4.4. A mesma consiste de um enxame de S particulas
atualizando as suas posicoes simultaneamente para otimizar um cluster de S fungoes
objetivo. Cada funcao objetivo representa o problema de otimizacao N-dimensional.
Dado que a atualizacao das S particulas e a avaliacao das S fungoes objetivo sao re-
alizadas em instantes diferentes, os mesmos recursos de hardware sao compartilhados
para ambos 0s pProcessos.

| GNA |valores iniciais

enxame avaliacdo deteccdo individual

> particula 1

particula 2

particula S

detecgdo global

Figura 4.4: Arquitetura de hardware do algoritmo PSO (HPPSO)

A arquitetura HPPSO consiste em cinco componentes principais: (a) unidade de en-
zame, (b) unidade de avaliagdo, (c¢) unidade de detec¢io individual, (d) unidade de
detecgao global e (e) unidade de controle (FSM). A wunidade de enzame contém S
particulas em paralelo, sendo cada particula implementada como descrito na figura
4.3. A unidade de avaliacdo contém S fungoes objetivo em paralelo. Note-se que cada
funcao objetivo requer a atualizacao da posicao da particula em todas as dimensoes.
Portanto, as S particulas da unidade de enxame sao reutilizadas N vezes, atualizando
assim a posicao das particulas em todas as dimensoes. A unidade de deteccdo indivi-
dual compara, de forma simultanea, os valores atuais de aptidao de cada particula com
seu respectivo melhor valor de aptidao previamente encontrado. Se o valor de aptidao
atual da particula ¢ (f(;)) for menor que o seu melhor valor de aptidao (f(y;)), entao
a melhor posi¢ao individual (y;) é substituida pela posigao atual da particula i (a;).
A unidade de deteccao global calcula o valor minimo entre os S valores de aptidao
(lembrar que todos os problemas de otimizagao considerados neste trabalho sao de

minimizagao).
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A execucao do algoritmo comeca com a inicializagao aleatéria das posigoes das particulas
em cada dimensao. A melhor posigdo individual de cada particula (y;) e a melhor
posicao global (y,) sao inicializadas no valor limite do espago de busca. Cada um
dos componentes de hardware possui um sinal de clock, reset, start e ready. Estes dois
ultimos sinais sao controlados pela FSM visando sincronizar os componentes em funcao

do estado atual.

Uma das principais caracteristicas da arquitetura HPPSO é a sua estrutura regular.
Este fato permite que o projetista faga modificagoes offline apenas em uma instan-
cia da arquitetura. Por exemplo, uma nova funcao objetivo pode ser implementada
modificando apenas a unidade de avaliagao, enquanto as outras unidades permanecem

inalteradas.

Adicionalmente, é importante salientar que nesta arquitetura nao foram usados blocos
de memoria RAM para armazenar a posicao atual e a melhor posicao individual de cada
particula. Implementacoes de hardware do algoritmo PSO usando blocos RAM internos
foram realizadas e estudadas previamente em Mufioz et al. [149]. No entanto, nas
arquiteturas apresentadas neste trabalho foram usados flip-flops para o armazenamento
da informacao do enxame, generalizando assim a descri¢cao de hardware das arquiteturas
e viabilizando a portabilidade para outras familias de FPGAs da Xilinx ou para outras

tecnologias como Altera e Microsemi.

4.5 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO O-PSO

O Algoritmo 5 apresenta o pseudocddigo do método de aprendizado em oposigao (OBL)
aplicado no algoritmo PSO. Este algoritmo é similar ao algoritmo PSO canénico (vide
Algoritmo 1 na Segao 2.3), porém, ap6s a deteccao global, um contador é incrementado
quando o valor de aptidao minimo nao melhora o valor da iteracao anterior. Apds um
nimero méximo de tentativas (maxzF'NC') sem melhora no valor de aptidao, a posigao

das particulas sera atualizada usando o conceito de niimero oposto (vide equagao 2.18).

A arquitetura proposta para o calculo da posigao oposta (ou antiparticula) é apresen-
tada na figura 4.5. Esta arquitetura recebe um bit de entrada opp que indica se a nova
posicao da particula é atualizada usando a equacao canonica do PSO ou se o nimero

oposto deve ser calculado. No ultimo caso, a FSM controla uma unidade GNA para
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Algoritmo 5: Pseudocddigo do algoritmo O-PSO
Entrada: S, N, ci1, ¢2, Tmaz, Ymaz, MaZiter, MaxrFNC, threshold

Saida: posi¢ao da melhor particula: e o seu melhor valor de aptidao: f(z)

inicio
para k =1: S faga
para j =1: N faga

Vkj = —Vmaz + 2U[0, vmae ; //Inicializa enxame
Tij = —Tmaz + 2U[0, 1]|Tmaz
fim para
fim para

repita

para k=1: 5 faca

se f(zx) < f(y;,) entdo
Yie=%Tk ; //Avaliagdo e detecgdo individual
fming = f(xy)

fim se

se fming < fmin entao

Ys=Yik 5 //Avaliag8o e detecgdo social
fmin = fming
fim se
fim para
se fmin < lastfmin entao lastfmin = fming FNC =0 ; //verifica melhora

senao FNC + +;

para k=1: S faca

para j=1: N faca

se FNC = MaxFNC entao

| FNC=0se LFSR(j) =' 1 entdo zy; = —ap; + U[-1,1]/2 ; //aplica OBL
senao
Vi = Vs + UL[0, c1](Yin; — xkj) + U2(0, c2](ysj — 2kj) ; //movimenta particulas
Tgj = Tgj + Vgj
fim se
fim para
fim para

até f(y,) < threshold;

fim

sortear se é aplicado o operador mot no bit mais significativo da posi¢ao atual x(t),

calculando assim o ntimero oposto; caso contrario se mantem o valor da posicao atual.

A arquitetura de hardware do algoritmo PSO com aprendizado em oposi¢ao é mostrada
na figura 4.6. Esta arquitetura, chamada de HPOPSO, estd baseada na implementacao
da particula oposta descrita anteriormente. Observe-se que apés a unidade de detecgao
global o contador FFNC' ¢ incrementado quando o valor de aptidao atual (f:,) nao
melhora o valor na iteracdo anterior (lastfn,). A cada iteracdo é avaliado se se o
contador FFNC' ¢ igual ao nimero méaximo de tentativas sem melhoria no valor de
aptidao (maxFNC). Caso afirmativo o sinal opp recebe o valor de ‘1’, indicando que

todas as particulas do enxame irao atualizar as suas posi¢oes usando o nimero oposto.
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Figura 4.5: Arquitetura da particula com aprendizado em oposi¢ao (antiparticula)

valores iniciais

enxame avaliagd() deteCQdO individual

5 'y particula 1
=y,

N | particula 2
: 12

|| particula S

detecgdo global

Figura 4.6: Arquitetura hardware do algoritmo O-PSO (HPOPSO)

4.6 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO ABC

O Algoritmo 2 na Segao 2.4 apresenta o pseudocddigo o algoritmo ABC. Observe-se

que o processo de atualizacao da posigao das abelhas operarias e/ou seguidoras requer
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do uso de uma unidade GNA na faixa [-1,1], vide equacdo 2.7. Para isto, a mesma
arquitetura da unidade GNA descrita na figura 4.1 foi utilizada, porém o bit mais
significativo da sequéncia pseudoaleatéria é direcionado ao bit mais significativo do
nimero aleatério em ponto flutuante, modificando aleatoriamente o bit de sinal para

gerar numeros positivos e negativos.

No algoritmo ABC original, vide Algoritmo 2, as abelhas operarias com fontes de
alimento com baixo desempenho (p(i) ~ 1.0) sdo ignoradas usando a comparacao
rand; > p(i), de forma que as seguidoras ociosas escolham mais de uma vez as me-
lhores fontes de alimento (valores de probabilidade baixa). Entretanto, na arquitetura
HPABC proposta, explicada a continuacao, as abelhas com baixo desempenho sao uti-
lizadas para seguir exclusivamente a melhor fonte de alimento. Esta modificacao no
algoritmo ABC original foi realizada visando simplificar a implementagao hardware. O
Algoritmo 6 mostra o pseudocédigo do algoritmo Global Bee ABC' (GBABC) proposto

para a implementacao de hardware.

Algoritmo 6: Pseudocddigo do algoritmo Global Bee ABC' (GBABC)

Entrada: S, N, [@min, Tmaz], mazTrial, mazIter

Saida: posi¢do da melhor fonte de alimento: x4 e o seu melhor valor de aptidao: f(zg4)
inicio

Gerar as posigoes aleatdrias para as S fontes de alimento e determinar aptidoes f(x)
repita

// Enviar operarias para explorar as fontes de alimento:

Para cada solugédo i determinar um vizinho k e dimensao j

Criar uma nova solucao usando a equagao 2.7

Calcular os valores de aptidao f(x)

Atualizar posigoes se f(x;) melhora o valor anterior

Calcular o vetor de probabilidades p; usando equacgédo 2.6

// Enviar seguidoras para explorar as fontes de alimento segundo p;:
parai=1:S faga

se rand() > p; entdo
Determinar um vizinho k£ e dimensao j

Criar uma nova solugdo x; usando a equagao 2.7

senao
Vizinho é determinado pela melhor solugdo global x4

Determinar dimensao j

Criar uma nova solugdo z; usando a equagao 2.7
fim se

Calcular o valor de aptiddo f(x;)

Atualizar a posigao se f(x;) melhora o valor anterior

fim para

// Enviar escoteiras para buscar novas fontes de alimento

Determine as solu¢ées abandonadas e envie as abelhas escoteiras para buscar novas fontes de alimento
Atualize a melhor solugdo x4 segundo as aptidoes

iter = iter + 1

até iter < mazxlter;

fim

A figura 4.7 mostra a implementacao de hardware da equagao 2.7 para a atualizagao
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da posigao de uma abelha operaria e/ou seguidora em uma dimensdo. Esta arquitetura
estd baseada em uma FSM de quatro estados. O primeiro estado calcula a diferenca
entre os individuos ¢ e k na dimensao j. No segundo estado o resultado da diferenca
¢ multiplicado pelo fator aleatério ¢;; (calculado externamente) e no terceiro estado o
resultado da multiplicacao é adicionado a posicao atual do individuo 2. Finalmente,
a nova posicao é comparada com os limites maximo e minimo permitidos. A mesma

arquitetura pode ser utilizada para o movimento das abelhas operérias e as seguidoras.

(t+1)— (1) (1) (1)
Xy =X +¢[/"(xi/' 7xk/‘)

%{distﬁnciaﬁ {mutag:éo} [ add J [ comparador}

Figura 4.7: Arquitetura de movimento de uma abelha operaria ou seguidora

A figura 4.8 ilustra a implementagao em hardware da arquitetura paralela do algoritmo
ABC, chamada de HPABC. A mesma esta constituida de estados sequenciais sincro-
nizados por uma FSM. Cada estado esta representado pelos quadros pontilhados. Os
processos dentro de cada estado sao executados em paralelo e o inicio de um processo
(sinal de start) é ativado pelo sinal de ready do processo anterior (similar a um arranjo

sistélico linear unidirecional de S rotas), o que simplifica a descricdo da FSM.

No primeiro estado inicializa-se a posicao de todas as fontes de alimento em todas as
dimensoes usando para isto uma unidade GNA cujo estado inicial é determinado por
um registrador de entrada (semente inicial). A posicao de cada fonte de alimento é

armazenada em uma memoria.

No segundo estado S unidades GNA em paralelo sao utilizadas para calcular os valores
aleatdrios ¢;;. Os bits 7 até 4 e 11 até 8 de cada GNA sao utilizados para selecionar o
vizinho k e o parametro j, respectivamente, os quais permitem escolher, por meio de
multiplexadores, os valores x; ; e z; ;. No terceiro estado sao executados em paralelo
os S movimentos das abelhas operarias no intuito de atualizar a posicao da fonte de

alimento na dimensao j. Para isto é utilizada a arquitetura de movimento de uma
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Figura 4.8: Arquitetura hardware do algoritmo ABC (HPABC)

abelha (figura 4.7).

No quarto estado, as fontes de alimento sao avaliadas em paralelo usando as respec-
tivas fungbes objetivo. No quinto estado, realiza-se a detecgdo individual (caso de
minimizagao). Se o valor de aptiddo melhora o valor anterior entdo se atualiza a nova
posicao, caso contrario incrementa-se o contador tr; e a posicao da fonte de alimento
mantém o valor original. No préximo estado, realiza-se a deteccao global, identificando
a fonte de alimento com melhor aptidao e a fonte de alimento com pior desempe-
nho. Simultaneamente, caso um dos contadores tr; alcance o valor maximo permitido
maxT'rial entdao os valores da unidade GNA; (valores entre [-1,1]) sdo utilizados para
criar novas posigoes no espaco de busca [Timin, Tmaez|- FSte processo corresponde ao

envio das abelhas escoteiras.

A fase das abelhas seguidoras comeca com a implementacao da equacgao para o calculo
da probabilidade da escolha de uma abelha operaria por parte de uma abelha seguidora
(equacdo 2.6). Este cédlculo é realizado de forma sequencial usando uma unidade de
divisao F'PdivN R (vide figura 3.4), um contador e um multiplexador. Posteriormente
cada valor de probabilidade é comparado em paralelo com os respectivos valores das

unidades GNA. Caso o valor GNA seja maior que o valor da probabilidade entao a
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abelha seguidora escolhe a operaria, caso contrario, a fonte de alimento da operaria
é abandonada e a seguidora escolhe a melhor fonte de alimento global. No préoximo
passo, o algoritmo retorna ao segundo estado comecando o movimento das abelhas

seguidoras.

4.7 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO O-ABC

O Algoritmo 7 mostra o pseudocédigo do algoritmo Global BeeOABC (GBOABC)
proposto para a implementagao da arquitetura HPOABC. Observe-se que durante o
processo de envio das abelhas escoteiras as fontes de alimento com baixo desempenho
nao sao abandonadas, senao que o niimero oposto da posicao destas fontes de alimento

¢ calculado sorteando algumas dimensoes.

A figura 4.9 ilustra a implementacao de hardware da técnica de aprendizado em oposi¢ao
aplicada no algoritmo ABC. Esta arquitetura, chamada de HPOABC, é similar a arqui-
tetura HPABC, porém a implementacao das abelhas escoteiras é baseada no calculo no

nimero oposto e nao na criagao de uma nova fonte de alimento em posicao aleatoria.

posicio selecdo vizinho k movimento detecgdo
inicial selecdo pardmetro j operdria/seguidora

RAM

s ; :
s = foand =2 ]
*ﬂr 5l =o001| oRAM iy bee, > | Y <
nx =
S— > Sy
tr=tr+1
j

[
v
!

gl
=

—J X, .
- RAM| | % L» - f(x
: . » b662 nx, &N VAN
g tr,=tr,+1
: ’ je 1
X, .7 p

Numero oposto x, | | dorl

idor2

Nimero oposto x;

oposi¢cao .\',.‘/__ N

if tr =maxTrial

: probabilidade
deteccio global

Figura 4.9: Arquitetura hardware do algoritmo GBOABC (HPOABC)
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Algoritmo 7: Pseudocddigo do algoritmo Global BeeOABC (GBOABC)

Entrada: S, N, [Zmin, Tmaz], mazTrial, mazIter

Saida: posi¢do da melhor fonte de alimento: x4 e o seu melhor valor de aptidao: f(zg4)
inicio

Gerar as posigdes aleatdrias para as S fontes de alimento e determinar aptidoes f(x)
repita

// Enviar operdrias para buscar as fontes de alimento:

Para cada solugéo i determinar um vizinho k e dimensao j

Criar uma nova solucao usando a equagao 2.7

Calcular os valores de aptidao f(x)

Atualizar posigoes se f(x;) melhora o valor anterior

Calcular o vetor de probabilidades p; usando equacgédo 2.6

// Enviar seguidoras para explorar as fontes de alimento segundo p;:
parai=1:S faga

se rand() > p; entdo
Determinar um vizinho k e dimensao j

Criar uma nova solugdo x; usando a equagao 2.7
senao
Vizinho é determinado pela melhor solugdo global x4

Determinar dimensao j
Criar uma nova solugdo z; usando a equagao 2.7
fim se

Calcular o valor de aptidao f(x;)

Atualizar a posigao se f(x;) melhora o valor anterior

fim para

// Enviar escoteiras para buscar novas fontes de alimento

Aplique a técnica OBL nas solugdes de baixo desempenho, sorteando as dimensdes:
para¢=1:S faca

se tr; == maxTrial entao
tTi =0

para j=1: N faca
‘ se LFSR(]) = 1 entao Tij = —%ij + U[,L l]/2
fim para
fim se
fim para
iter = iter + 1

até iter < maxlter;

fim

4.8 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO FA

Como explicado na equacao 2.9, o processo de atualizacao da posicao de um vaga-lume
requer do uso de uma unidade GNA com distribuigao uniforme na faixa [-0.5,0.5]. Para
isto, a mesma arquitetura da unidade GNA descrita na figura 4.1 foi utilizada, porém
o bit mais significativo da sequéncia pseudoaleatéria é direcionado ao bit mais signifi-
cativo do nimero aleatério em ponto flutuante, permitindo gerar niimeros positivos e

negativos.

A figura 4.10 mostra a arquitetura em hardware da equacao 2.9 de atualizacao da

posicao do vaga-lume i sendo atraido pelo vaga-lume vizinho k. Para o controle da

95



arquitetura é utilizada uma FSM que sincroniza os seguintes operadores: uma unidade
GNA, uma unidade F'Padd e uma unidade F'Pmul. O calculo da nova posicao em

uma dimensao é realizado em cinco estados.

: ; [-0.5,0.5] ;

OCD]]]]] ‘ ‘ | : max :
[ selecdo ] [ atra¢do Ji[mutaqﬁo}[ add J[ comparador J

Figura 4.10: Arquitetura de um vaga-lume

4.8.1 Arquitetura do calculo da atragao

Conforme explicado na Sec¢ao 2.5 o algoritmo FA baseia-se na atra¢ao luminosa entre
individuos, sendo que a atracao pode ser calculada com uma funcao mondtona decres-
cente. Na arquitetura de hardware do algoritmo FA utilizou-se uma fungao mondtona
decrescente de segundo grau (m = 2 na equacao 2.8), visando aumentar a regiao de
atracao entre os vaga-lumes. Adicionalmente, a escolha de m = 2 também obedece a
economia de recursos de hardware e a reducao do tempo de execucao, pois desta forma
é evitado o calculo da raiz quadrada durante o processo de determinacao da distancia

entre vaga-lumes.

A figura 4.11 mostra a arquitetura utilizada para o cédlculo da atragao. E impor-
tante destacar que os mesmos recursos de hardware para o calculo da posicao dos
vaga-lumes sao utilizados para o calculo da atracao. Isto é possivel dado o carater se-
quencial destes processos. A fungao exponencial foi implementada usando uma unidade

CordicTaylorexp (vide figura 3.8) de 16 iteragoes.

Visando simplificar a implementacao hardware em uma abordagem paralela do algo-
ritmo FA, algumas modificagoes foram realizadas. A principal diferenca entre a arqui-
tetura de hardware proposta para o algoritmo FA e o algoritmo FA original, proposto

por Yang [74], é no processo de atualiza¢do das posi¢oes dos vaga-lumes. No algoritmo
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exp()
CordicTaylorexp | :

Figura 4.11: Arquitetura do cdlculo de atragao

original, vide Algoritmo 3, Secao 2.5, os vaga-lumes sao atraidos pelos vaga-lumes com
maior intensidade de lampejo. Entretanto, na arquitetura proposta neste trabalho to-
dos os vaga-lumes sao atraidos exclusivamente pelo vaga-lume com melhor desempenho
global (menor valor de aptidao). O pseudocddigo do algoritmo GlobalFirefly (GFA)
proposto é apresentado no Algoritmo 8. Neste algoritmo a posi¢ao do melhor vaga-lume
x, e seu valor de aptidao I, sao usados como referéncia no movimento dos outros

vaga-lumes.

Algoritmo 8: Pseudocddigo para o algoritmo Global Firefly (GFA)

Entrada: S, N, [Zmin, Tmaz], a8, mazlter

Saida: posigdo do melhor vaga-lume: x4 e o seu melhor valor de aptiddo: f(zg)
inicio

Gerar as posigoes aleatérias x; para os S vaga-lumes

Calcular as intensidades I; avaliando a funcéo custo f(x;)

Determine a melhor solugado z4 e intensidade Ipcst

Determinar o coeficiente de absorcao v

repita

parat¢=1:S faca

se Ipest > I; entao
Calcula a distancia r;; e a atragdo (8 usando equagao 2.8

Cria uma nova solugao x; usando a equagao 2.9
Avalia a nova solugdo f(x;) e atualiza intensidade I;
fim se
fim para
Determine a melhor solugdo x4 e intensidade Ipest

Calcula novo valor de a usando equagao 2.10

iter = iter + 1
até iter < maxlter;

fim

A arquitetura geral da implementacao em hardware do algoritmo FA é mostrada na
figura 4.12. Esta arquitetura, chamada de HPFA, é baseada em uma FSM que percorre
cinco estados (espera, inicializagao, aptidao, ordenamento e movimento). No primeiro

estado o algoritmo HPFA espera o sinal de start. No segundo estado as posicoes
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iniciais dos vaga-lumes sao inicializadas aleatoriamente. No terceiro estado é avaliada
em paralelo a aptidao da posigao atual de cada vaga-lume. No quarto estado a melhor
solucgao é identificada de forma que todos os vaga-lumes possam seguir o vaga-lume com
o melhor valor de aptidao (funin). No quinto estado as novas posigoes dos vaga-lumes
sao calculadas em paralelo. Para isto, é necessario calcular a atragao entre vaga-lume ¢
e o melhor vaga-lume no enxame, usando a arquitetura da figura 4.11. Apds o célculo
da atracao, os vaga-lumes atualizam a sua posi¢ao usando a arquitetura de movimento
dos vaga-lumes (vide figura 4.10). Finalmente, o algoritmo retorna ao estado trés,

comecando uma nova iteracao.

|GNA |- RAMx ¥ flx)
[
\

start—»
‘ RAM xg rlk FSM
semente
inicial exp() estado 1
%y | HRAMx, RS2
fml" x

min ' .

(fidfpe--of)

semente

inicial exp()
x EiRAM xz‘

melhor
vizinho X,

r 4. melhor solucdo

semente

inicial exp()

=
T

SRAM x|

3. avaliagdo
2. posigao inicial 5. movimento
vaga-lumes

Figura 4.12: Arquitetura hardware do algoritmo GFA (HPFA)

4.9 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO O-FA

No intuito de aplicar a técnica de aprendizado em oposicao na arquitetura HPFA
alguns recursos de hardware como comparadores e contadores foram acrescentados. O
pseudocédigo do algoritmo proposto, chamado de GlobalOFA (GOFA), é apresentado
no Algoritmo 9. Observe-se que no processo de atualizacao da posi¢ao dos vaga-lumes
um contador trial; é incrementado quando a aptidao I; na nova posi¢ao x; nao melhora
o seu valor de aptidao anterior (fi,q—;). Apds um nimero pré-estabelecido de tentativas
sem melhoria no valor de aptidao, o nimero oposto da posicao x; é calculado, visando

direcionar a busca do vaga-lume 7 na posicao oposta no espaco N-dimensional.
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Algoritmo 9: Pseudocédigo para o algoritmo GlobalOFA (GOFA)

Entrada: S, N, [Zmin, Tmaz], a8, mazFNC, mazlter

Saida: posigdo do melhor vaga-lume: x4 e o seu melhor valor de aptiddo: f(zg)

inicio

Gerar as posigoes aleatérias x; para os S vaga-lumes
Calcular as intensidades I; avaliando a funcéo custo f(x;)
Determine a melhor solugao x4 e intensidade Ipcst
Determinar o coeficiente de absorgao -y

repita

para¢=1:S faca

se Ipest > I; entao

se trial; = marFNC entao
trial; =0

para j=1: N faca
se LFSR(j) = 1 entdo x;; = —x;; + U[—1,1]/2; //aplica OBL
fim para

senao
Calcula a distancia r;; e a atracdo 3 usando equagao 2.8

Cria uma nova solugdo x; usando a equagao 2.9
fim se

Avalia a nova solugdo f(z;) e atualiza intensidade I;
se I; > find—; entao trial; + +

senao

trial; =0
find—i = 1Li
fim se
fim se
fim para

Determine a melhor solugdo x4 e intensidade Ipest
Calcula novo valor de a usando equagédo 2.10
iter = iter + 1

até iter < maxlter;

fim

A arquitetura geral da implementacao em hardware do algoritmo GOFA é mostrada na
figura 4.13. Esta arquitetura, chamada de HPOFA, é similar a arquitetura HPFA com
a principal diferenca de que comparadores e contadores sao utilizados apds o processo

de avaliacao das fungoes objetivo.

4.10 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO SFLA

Como explicado na Secao 2.6, o algoritmo SFLA atualiza a posicao do pior sapo em cada
memeplex utilizando as equacoes 2.11 e 2.12. Pode-se observar que o processo de atu-
alizagao requer de uma operacao de multiplicagao, duas unidades de soma/subtragao,
uma comparacao e uma unidade GNA. A implementagao hardware da arquitetura do
sapo foi descrita usando uma FSM, sendo a atualizacao da posicao em cada dimensao

realizada em quatro estados como mostrado na figura 4.14.
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Figura 4.14: Arquitetura de atualizacao do sapo

As operacgoes em cada estado sao executadas simultaneamente. No primeiro estado, a
unidade GNA fornece um numero aleatdrio com distribui¢ao uniforme na faixa [0,1].
Simultaneamente, a distancia entre a posicao atual do melhor sapo e o pior sapo no
memeplex é calculada usando uma unidade FPadd. No segundo estado o salto aleatério
para o pior sapo é calculado usando uma unidade FPmul. O terceiro estado compara
o salto aleatério com o valor maximo permitido (l,,4.) €, finalmente, no quarto estado
atualiza-se a posicao do pior sapo do memeplex reutilizando a unidade FPadd para
somar a posicao atual e o salto aleatorio, sendo a nova posicao armazenada em um

registro.
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4.10.1 Arquitetura da unidade de embaralhamento

No algoritmo SFLA o embaralhamento é o processo que permite aos memes inter-
cambiar informacao (memotipo referente a posicao dos sapos). No caso especifico do
algoritmo SFLA sao permutadas as posi¢oes dos S sapos no pantano em cada dimensao.
Em software uma possivel solucao para este processo é a implementacao de uma funcao
de permutacao aleatéria (funcao randperm), a qual requer a execugao de S operagoes

de geracao de ntimeros aleatérios com distribuicao uniforme.

No presente trabalho o processo de embaralhamento foi simplificado visando facilitar
a implementacao de hardware. A figura 4.15 ilustra a arquitetura desenvolvida para o
processo de embaralhamento dos memes, em que S representa o nimero total de sapos
no pantano, M indica o nimero de memeplezes, F' representa o nimero de sapos por

memeplex e N é a dimensionalidade do problema.

Duas unidades LFSR de geracao de numeros aleatérios sao utilizadas durante cada
processo de permutacao. Estas unidades LFSR fornecem uma sequéncia binéaria pseu-
doaleatoria com distribuicao uniforme de 6 bits, as quais enderecam o processo de
leitura e escrita da memoria de armazenamento das posicoes dos sapos. Os 3 bits me-
nos significativos de cada LFSR representam o indice m do conjunto de memeplezes
e os 3 bits mais significativos representam o indice f do conjunto de sapos de cada
memepler. Uma maquina de estados controla as unidades LFSR, um contador para
selecao da dimensao na qual estd sendo realizada a permutacgao, assim como o processo

de leitura e escrita.

Mediante a implementacao desta arquitetura, os memeplezes evoluidos sao eficiente-
mente embaralhados. Dois ciclos de relégio sao necesséarios para executar o processo
de leitura ou escrita (um ciclo de relégio para a geragdo do enderegamento aleatério
por meio do LESR e outro ciclo de relégio para o enderegamento da meméria). Desta
forma, 2(SF x N) ciclos de relgio sdo necessarios para realizar o processo de emba-
ralhamento, sendo o parametro Sr o nimero de sapos a serem embaralhados em cada
dimensao e N o numero de dimensoes do problema de otimizagao. Perceba-se que esta
arquitetura de embaralhamento limita a arquitetura proposta a utilizar como méximo
8 memeplezes, cada um com maximo 8 sapos. Portanto, o enxame estd limitado a
8x8 sapos em total, o que é suficiente para aplicagoes praticas segundo referéncias dos

trabalhos prévios encontrados na literatura [75], [81].
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Figura 4.15: Arquitetura da unidade de embaralhamento

A figura 4.16 ilustra a implementacao hardware do algoritmo SFLA. Nesta arquite-
tura, chamada de HPSFLA, sao implementados M memeplexes paralelos, sendo que
cada memeplex realiza o processo de busca local por meio da evolucao de F sapos. Os
mesmos recursos de hardware da implementacao do movimento dos sapos sao compar-
tilhados para implementar a fungao objetivo. Como explicado no Algoritmo 4 (vide
Secao 2.6), cada vez que um memepler modifica a posigdo de um sapo, a fungao ob-

jetivo é avaliada visando verificar o melhoramento da aptidao com relagao a posicao

anterior.
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Figura 4.16: Arquitetura de hardware do algoritmo SFLA (HPSFLA)
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Na figura, os processos contornados por quadros pontilhados sao executados em pa-
ralelo. Estes processos sao controlados por uma FSM. Uma descrigao detalhada do
funcionamento da arquitetura durante as iteracoes de busca local é apresentada a se-

guir.

Na primeira iteracao, uma unidade GNA inicializa as posi¢oes dos sapos em cada me-
mepler. Logo em seguida, a aptidao da posicao de cada sapo em cada memeplex é
calculada usando as M implementacoes paralelas da funcao objetivo. Uma vez que o
valor de aptidao tem sido calculado, é feita a comparacao com os valores de aptidao
anteriores (na primeira iteragao sao inicializados em infinito). Desta forma, sdo identi-
ficados o melhor e o pior sapo de cada memeplex e os respectivos indices sao registrados

nos sinais udxy e idx,,, respectivamente.

Apoés a identificagao do melhor sapo de cada memeplez, a deteccao global é realizada
visando calcular o valor de aptidao minimo (fmin) e a sua respectiva solugao, isto é,
a posicao global do melhor sapo (x,). Os registros idz, e idx,, também sao utilizados
para enderecar as memorias de armazenamento das posicoes dos sapos, permitindo que
a posigao do pior sapo seja melhorada usando a melhor solugao local (posigao do melhor
sapo de cada memeplex x,). Posteriormente, a nova posigao do pior sapo é avaliada
usando a implementagao da fungao custo. Caso a nova posicao melhore o valor de
aptidao anterior, entao uma nova iteragao ¢ iniciada. Caso contrario, a posicao do pior
sapo ¢ atualizada usando desta vez a melhor solucao global (x,). Caso a nova solucao
do pior sapo nao melhore o seu valor de aptidao entao o pior sapo é eliminado e a
maquina de estados controla N unidades GNA paralelas, criando um novo sapo em

uma posicao aleatoéria.
Apo6s um numero pré-estabelecido de iteracoes de busca local, a FSM controla a
execucao da unidade de embaralhamento. A arquitetura HPSFLA proposta permite

a aceleragao do algoritmo SFLA pela implementagao paralela dos memeplexes e das

funcoes custo.

4.11 IMPLEMENTACAO HARDWARE DO ALGORITMO O-SFLA

A figura 4.17 ilustra a implementacao hardware do algoritmo O-SFLA. Esta arquite-

tura, chamada de HPOSFLA, funciona de forma similar a arquitetura de hardware
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HPSFLA, anteriormente descrita. A principal diferenca entre as arquiteturas HPOS-
FLA e HPSFLA é que a primeira implementa a técnica de aprendizado em oposigao

(OBL) em vez de eliminar o pior sapo quando o mesmo nao melhora sua aptidao.
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Figura 4.17: Arquitetura de hardware do algoritmo O-SFLA (HPOSFLA)

Observe-se que em vez de eliminar o sapo e criar um novo em uma posicao aleatéria
no espaco de busca, a arquitetura HPOSFLA aplica o conceito de niimero oposto para
enviar o sapo na direcao oposta da busca atual. O nimero oposto é calculado usando
uma unidade GNA para sortear se é aplicado o operador not no bit mais significativo
da posicao atual z(t) em uma determinada dimensao. Adicionalmente, alguns bits da
mantissa do nimero aleatério gerado sao transferidos para a mantissa da nova posicao,
modificando levemente a posicao da particula. O Algoritmo 10 mostra o pseudocddigo
do algoritmo O-SFLA.

4.12 CONJUNTO DE BENCHMARKS USADOS PARA VALIDACAO

Neste trabalho, as distintas arquiteturas propostas para os algoritmos de inteligéncia
de enxames foram validadas usando problemas de otimizacao global considerados ben-
chmark pela comunidade cientifica. Esta metodologia permitiu utilizar fungoes de
teste predefinidas pela comunidade cientifica que possuem caracteristicas diferentes em
termos de complexidade, decomposicao, interacao entre as variaveis de decisao, entre

outras. A validagao com funcgoes benchmark permite uma andlise do comportamento

104



Algoritmo 10: Pseudocédigo para o algoritmo O-SFLA
Entrada: S, M, F, N, lmaz, Tmaz, Mazys, threshold

Saida: posi¢ao do melhor sapo: x e o seu melhor valor de aptidao: f(z)

inicio
Gerar as posigoes aleatdrias para os S sapos;
Dividir os S sapos em M memeplexes
repita
Avaliacdo das S aptidoes f(xz)
Identificar a melhor posicdo global x4 e respectiva aptiddo fmin
//0 seguinte trecho se aplica para cada memeplex
parai=1: Maxyg faga
Identificar a melhor e a pior posi¢do (zp, €w) de acordo com a aptidao
Atualizar :1:53_"1) usando as equacoOes 2.11 e 2.12
se f(z ) > f(al))) entdo
Atualizar :BEUH'I) com 2.11 e 2.12 usando x4 em lugar de
se f(zl ) > f(a!))) entdo
(t+1) _ (t) . .
Loy = -z, +U[-1,1]/2; //aplica OBL
fim se

fim se

fim para

Embaralhar os M memeplezes evoluidos
até fmin < threshold;

fim

dos algoritmos propostos em diferentes cendrios, assim como uma comparagao apro-

priada das solugoes obtidas e dos resultados de desempenho.

Duas funcoes de teste unimodais e duas fungoes de teste multimodais foram utilizadas
no presente trabalho. Segundo Tang et al. [156] a avaliagdo da fungao objetivo de-
manda o maior custo computacional. Portanto, explorar a capacidade de paralelizacao
das funcoes objetivo de um problema de otimizacao é de vital importancia para sua
implementacao em FPGAs. Uma analise do compromisso entre o custo em area légica,
tempo de execucao e nimero de fungoes custo a serem executadas em paralelo deve
ser realizada de forma prévia a implementacao. Desta forma, o desempenho de um
algoritmo de otimizacao pode ser melhorado pela avaliacao paralela das funcoes custo

e pela execucao de operagoes simultaneas durante a avaliacao de cada uma delas.

4.12.1 Funcao Esfera

Esta é uma funcdo de teste continua unimodal como indicado pela equacao 4.1 O

minimo global é f(x) = 0, localizado no ponto (i) =0,i=1,...,N.
N
f(@) = o} (4.1)
i=1



A figura 4.18 apresenta a implementacao hardware da fungao Esfera para um problema
N-dimensional e a respectiva visualizacao em um caso bidimensional. A implementagao
foi realizada de forma semiparalela, em que as componentes pares e impares To; €
Zo;_1 sao separadas e calculadas simultaneamente. Dois multiplexadores de entrada
em paralelo direcionam os valores de entrada para duas unidades paralelas FPmul,
calculando os valores x2; e x3, | que posteriormente sao somados pela unidade FPadd.
A mesma unidade FPadd ¢é utilizada para acumular os valores quadraticos atuais com
as componentes pares e impares previamente calculadas. Cada vez que o acumulador
(acc) é utilizado, incrementa-se um contador para direcionar as seguintes componentes
e, entdo, o mesmo procedimento é executado. Quando o contador é igual a N/2, o

acumulador contém o valor da funcao objetivo.

acc
Xy

3 = I L X

X1 ) /‘H + -

»f(x) X

=

ng’ o=
X,—» Y
7

XN - /TJ
i=i+1

Figura 4.18: Arquitetura da fungdo custo Esfera. Exemplo para duas varidveis de decisao

4.12.2 Funcao Quadric

Esta é uma funcao continua unimodal que produz um hiperboloide rotado, como de-
finido pela equagao 4.2. O minimo global é f(x) = 0, localizado no ponto (i) = 0,
i=1,...,N.

1@ =3 (z a:j) (1.2)

A figura 4.19 apresenta a arquitetura utilizada para a implementacao da funcao Qua-
dric N-dimensional e sua respectiva visualizacao em um caso bidimensional. A imple-
mentacao foi realizada de uma forma sequencial, em que um multiplexador direciona
as componentes do vetor de entrada para a unidade FPadd que acumula as valores
x1, T, ..., TN a cada execucdo. O resultado do acumulador (accl) é utilizado como
argumento de entrada da unidade FPmul e um segundo acumulador (acc?2) é utilizado

para calcular o resultado final. Os valores iniciais dos acumuladores sao configura-
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dos em zero. Uma FSM controla os operadores aritméticos e usa um contador para

controlar o multiplexador de entrada.

acc2
accl
X —Pp l
% + ) x4 e f(X)
xN%
i=i+1

=20 20

Figura 4.19: Arquitetura da funcao custo Quadric. Exemplo para duas varidveis de decisao

4.12.3 Funcgao Rosenbrock

Esta é uma funcao multimodal para N > 2, como indicado na equacao 4.3. O
minimo global é f(x) = 0, localizado no ponto x(i) = 1, i = 1,...,N. A fi-
gura 4.20 apresenta a implementagao em hardware da fungdo Rosenbrock para um
caso N-dimensional. A implementacao foi realizada em uma abordagem semipara-
lela, em que componentes pares e impares subsequentes (r1 € T9, T3 € Ty,...,TN_1
e ) podem ser agrupadas para calcular de forma paralela uma porgao da fungao.
Desta forma, a arquitetura mostrada na figura 4.20 permite calcular as componentes
100(ze — 23)? + (1 —21)?,100(z4 — 23)* + (1 — 23)?, ..., 100(zy — 2% _1)* + (1 —2n_1)%
Os mesmos recursos de hardware sao compartilhados mediante o direcionamento dos
argumentos de entrada x;_; e x; através de multiplexadores de entrada.

N/2

£(@) = ; 100 (o — 23,,)" + (1 — 221)° (4.3)

4.12.4 Funcgao Rastrigin

Esta é uma fungao altamente multimodal na qual os minimos locais estao regularmente
distribuidos, como definido na equagao 4.4. O minimo global é f(x) = 0, localizado

no ponto (i) = 0,7 = 1,..., N. A figura 4.21 apresenta a arquitetura utilizada na
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Figura 4.20: Arquitetura da fungao custo Rosenbrock. Exemplo para duas variaveis de decisao

implementagao da funcao Rastrigin em um problema N-dimensional. De forma similar
a funcao FEsfera, esta arquitetura permite separar as componentes pares e impares
para serem calculadas em paralelo. A arquitetura consiste de duas unidades paralelas
FPmul, uma unidade FPadd, uma unidade de reducao de argumento e duas unidades
paralelas FPTaylor para calcular as funcoes cosseno [131]. A unidade FPTaylor foi

configurada para operar com cinco poténcias nao nulas da expansao em séries.

[(@)=> (x — 10cos(2mx;) + 10) (4.4)

=1

O célculo da fungao Rastrigin é realizado em nove estados, como mostrado na figura
4.21. Note-se que cos(2mxy) = cos(2mdec(xq)), em que a fungao dec(zy) é a parte
decimal da entrada z;. Desta forma, o primeiro estado calcula simultaneamente a
parte decimal das entradas x9;_1 e x9;. No segundo estado, duas unidades FPmul
sao utilizadas para calcular os valores 2mdec(xq;_1) e 2mdec(zs;), obtendo um nimero
na faixa [0,27]. Posteriormente, os terceiro e quarto estados efetuam uma redugao
de argumento no intuito de obter o valor equivalente dos argumentos de entrada da
fungao cosseno na faixa [—m/2,7/2]. O quinto estado utiliza as unidades FPTaylor
para calcular os cossenos. Finalmente, uma unidade F'Padd é utilizada para acumular
os resultados parciais. Uma FSM incrementa um contador linear para enderegar os
novos argumentos de entrada. O mesmo procedimento se repete para os novos valores

de entrada.

4.13 DESENHO DOS EXPERIMENTOS

Visando analisar a escalabilidade das arquiteturas propostas, diferentes experimentos
variando o tamanho de enxame e a dimensionalidade dos problemas foram sintetizados,

implementados e validados. As tabelas 4.1 e 4.2 mostram os experimentos realizados,
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Figura 4.21: Arquitetura da fungao custo Rastrigin. Exemplo para duas varidveis de decisao

em que a parte sombreada corresponde a cinco casos especificos que permitem analisar
o comportamento dos algoritmos nas seguintes situagoes: (a) variacao da dimensio-
nalidade com numero de particulas paralelas constante, (b) variacdo do ntimero de
particulas com dimensionalidade constante. As particulas sao chamadas de fontes de
alimento e de vaga-lumes para os algoritmos ABC e FA, respectivamente. No caso do
algoritmo SFLA cada memeplez é formado por uma colonia de 4 individuos, totalizando

16, 24 e 32 sapos.

Tabela 4.1: Experimentos realizados para os algoritmos PSO, ABC e FA

Particulas Dimensoes
4 6 10
8
10
12

E importante destacar que os resultados de sintese, convergéncia dos algoritmos e

tempo de execucao serao apresentados usando estes cinco casos especificos.
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Tabela 4.2: Experimentos realizados para o algoritmo SFLA

Memeplezes Dimensoes
(4 sapos) 4 6 10
4
6
8

4.14 RESULTADOS DE SINTESE

Os algoritmos descritos nas secoes anteriores foram implementados para os casos indica-
dos nas tabelas 4.1 e 4.2. As arquiteturas foram implementadas usando a ferramenta de

desenvolvimento ISE10.1 para um dispositivo FPGA Virtex5 (dispositivo xc5vIx110T).

Os resultados de sintese apresentam o custo em area logica em fungao do consumo
de registradores flip-flops (FF), LookUp Tables (LUTSs) e blocos dedicados de proces-
samento digital (DSP48Es). A frequéncia de operagao dos circuitos é mostrada em
Mega-Hertz (MHz).

O conjunto de tabelas e graficas a seguir apresentam o custo em area logica das arqui-
teturas implementadas para cada funcao de teste benchmark. A tabela 4.3 e a figura
4.22 resumem os dados de sintese para a funcao FEsfera. A tabela 4.4 e a figura 4.23
resumem os dados de sintese para a funcao Quadric. A tabela 4.5 e a figura 4.24 re-
sumem os dados de sintese para a fungao Rosenbrock. Por fim, a tabela 4.6 e a figura

4.25 resumem os dados de sintese para a funcao Rastrigin.

De forma geral a arquitetura HPOABC usa menos flip-flops que as outras arquitetu-
ras. Isto pode ser explicado analisando os requerimentos de memoria dos algoritmos

implementados.

O algoritmo PSO requer uma memoria duplicada para armazenar a posi¢ao atual e a
melhor posigao individual das particulas. Entretanto, no algoritmo SFLA cada me-
meplex requer armazenar a posi¢do de um conjunto de individuos ou sapos (4 sapos
por memeplexr nas implementagdes realizadas), provocando um aumento do consumo
de registradores para o mesmo nimero de particulas paralelas. No caso do algoritmo
FA os requerimentos de meméria sao similares aos do algoritmo ABC. Contudo, in-

dependentemente da funcao custo implementada, as arquiteturas HPFA e HPOFA
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Tabela 4.3: Resultados de

sintese. Fun¢ao Esfera (dispositivo xc5vlx110t)

Nimero de Particulas Implementacao FF LUTs DSP48E Freq.
dimensoes paralelas hardware 69120 69120 64 MHz

8 particulas HPOPSO 6955 12626 16 130.576

4 8 fontes alimento  HPOABC 5787 16160 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 6720 20957 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 7438 16312 13 130.287

8 particulas HPOPSO 8251 14673 16 130.576

6 8 fontes alimento = HPOABC 6381 19640 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 7152 22239 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 9100 18404 13 130.287

8 particulas HPOPSO 10852 17519 16 130.576

10 8 fontes alimento HPOABC 7578 25514 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 8024 24866 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 12449 26737 13 130.287

10 particulas HPOPSO 10213 18549 20 130.576

6 10 fontes alimento HPOABC 7729 26489 21 121.654
10 vaga-lumes HPOFA 8876 27956 21 129.914

4 memeplexes HPOSFLA 6232 12326 9 130.474

12 particulas HPOPSO 12173 21493 24 130.576

6 12 fontes alimento HPOABC 9073 32313 25 108.637
12 vaga-lumes HPOFA 10598 33855 25 129.729

8 memeplexes HPOSFLA 11979 26427 17 130.100

Esfera6D

Esfera
8 particulas
6 memeplexes

Flip-Flops
=69120)

(Max

Esfera6D

Esfera
8 particulas

LUTs

(Max

Figura 4.22: Comparagao do consumo de recursos para a funcao Esfera
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Tabela 4.4: Resultados de sintese. Funcao Quadric (dispositivo xc5vlx110t)

Nimero de Particulas Implementacao FF LUTs DSP48E Freq.
dimensoes paralelas hardware 69120 69120 64 MHz

8 particulas HPOPSO 6707 11829 8 142.167

4 8 fontes alimento  HPOABC 5547 15120 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 6760 21098 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 7258 15559 130.287

8 particulas HPOPSO 8003 14194 8 142.167

6 8 fontes alimento = HPOABC 6141 18581 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 7192 22673 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 8932 17716 130.287

8 particulas HPOPSO 10604 17271 8 142.167

10 8 fontes alimento HPOABC 7338 24326 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 8064 25388 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 12281 26472 7 130.287

10 particulas HPOPSO 9903 17848 10 142.167

6 10 fontes alimento HPOABC 7429 25175 11 121.654
10 vaga-lumes HPOFA 8926 28353 21 130.100

4 memeplexes HPOSFLA 6112 11981 5 130.474

12 particulas HPOPSO 11801 20680 12 142.167

6 12 fontes alimento HPOABC 8713 31092 13 108.637
12 vaga-lumes HPOFA 10658 34395 25 130.100

8 memeplexes HPOSFLA 11742 26827 9 130.100

Quadric6D

Quadric
8 particulas
6 memeplexes

Quadric6D

Quadric
8 particulas

LUTs

(Max

=69120)

(Max

69120)

Figura 4.23: Comparagao do consumo de recursos para a funcao Quadric
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Tabela 4.5: Resultados de sintese. Funcao Rosenbrock (dispositivo xchvlx110t)

Nimero de Particulas Implementacao FF LUTs DSP48E Freq.
dimensoes paralelas hardware 69120 69120 64 MHz

8 particulas HPOPSO 6707 12278 8 142.167

4 8 fontes alimento  HPOABC 5555 15678 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 6952 21091 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 7251 15855 130.389

8 particulas HPOPSO 8003 14187 8 142.167

6 8 fontes alimento = HPOABC 6149 19125 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 7065 21334 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 8925 17751 130.389

8 particulas HPOPSO 10604 16813 8 142.167

10 8 fontes alimento HPOABC 7346 24593 9 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 8256 25015 17 130.100

6 memeplexes HPOSFLA 12274 26154 7 130.389

10 particulas HPOPSO 9903 17818 10 142.167

6 10 fontes alimento HPOABC 7439 25907 11 121.654
10 vaga-lumes HPOFA 9166 28196 21 129.914

4 memeplezes HPOSFLA 6104 11962 5 130.576

12 particulas HPOPSO 11801 20601 12 142.167

6 12 fontes alimento HPOABC 8725 32286 13 108.637
12 vaga-lumes HPOFA 10946 33956 25 129.729

8 memeplexes HPOSFLA 11746 26075 9 130.202

Rosenbrock6D

Rosenbrock
8 particulas

6 memeplexes

Flip-Fiopg
=69120)

(Max

Rosenbrock6D

Rosenbrock
8 particulas

LUTs

(Max

=69120)

(Max

69120)

Figura 4.24: Comparagao do consumo de recursos para a funcao Rosenbrock
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Tabela 4.6: Resultados de sintese. Funcao Rastrigin (dispositivo xchvlx110t)

Ntumero de Particulas Implementacao FF LUTs DSP48E Freq.
dimensoes paralelas hardware 69120 69120 64 MHz

8 particulas HPOPSO 11059 24205 16 130.758

4 8 fontes alimento = HPOABC 9899 27621 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 9656 28314 17 120.902

6 memeplezes HPOSFLA 10516 25404 13 130.287

8 particulas HPOPSO 12355 26219 16 129.122

6 8 fontes alimento HPOABC 10493 31014 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 10120 30380 17 126.211

6 memeplexes HPOSFLA 12203 27339 13 130.287

8 particulas HPOPSO 14978 29171 16 130.382

10 8 fontes alimento HPOABC 11690 36991 17 121.654
8 vaga-lumes HPOFA 11016 33121 17 127.857

6 memeplexes HPOSFLA 15551 35613 13 130.287

10 particulas HPOPSO 15343 33420 20 129.312

6 10 fontes alimento HPOABC 12869 41104 21 121.654
10 vaga-lumes HPOFA 12576 37629 21 120.744

4 memeplexes HPOSFLA 8280 18269 9 130.474

12 particulas HPOPSO 18329 39339 24 129.128

6 12 fontes alimento HPOABC 15242 50272 25 106.826
12 vaga-lumes HPOFA 15062 45306 25 125.688

8 memeplexes HPOSFLA 16099 38364 17 129.222

propostas requerem duas unidades F'Padd e duas unidades F' Pmul para o movimento
dos vaga-lumes, especificamente durante o calculo da atragao, incrementando o uso de
registradores em comparagao com as arquiteturas HPABC e HPOABC, que requerem
uma unidade F'Padd e uma unidade F'Pmul para o movimento das abelhas. Isto pode
ser confirmado observando que o consumo de flip-flops para a funcao custo Rastrigin, a
qual requer duas unidades F Padd e duas unidades F'Pmul, é similar para as arquitetu-
ras HPOABC e HPOFA. Ja no caso das fungoes custo Esfera, Quadric e Rosenbrock

o consumo de flip-flops é consideravelmente maior para a arquitetura HPOFA.

Por outro lado, o consumo de légica combinacional (LUTs) é menor para a arquitetura
HPOPSO do que para as outras arquiteturas. Isto pode ser explicado considerando o

tipo de operacoes necessarias para o funcionamento do algoritmo.

O algoritmo ABC requer de realizar divisdes para o cédlculo da probabilidade de uma
abelha operaria ser escolhida por uma abelha seguidora. No caso do algoritmo FA, o
processo de atracao entre vaga-lumes requer do calculo da fun¢ao exponencial. Neste
ponto é importante salientar que o algoritmo ABC requer da geracao de mais nimeros
aleatorios se comparado com os algoritmos PSO, FA ou SFLA. Observe-se que para
o caso das fungoes custo Esfera, Quadric e Rosenbrock a arquitetura HPOFA re-

quer mais LUTs do que a arquitetura HPOABC, pois a arquitetura HPOFA usa mais
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Figura 4.25: Comparagao do consumo de recursos para a funcao Rastrigin

operadores aritméticos para o movimento dos vaga-lumes. FEntretanto, no caso da

fungao custo Rastrigin, a arquitetura HPOABC consome mais LUTs (aproximada-

mente 50200 LUTSs no pior caso) do que as outras arquiteturas.

De forma geral, quanto mais recursos de hardware estejam disponiveis melhores serao

os resultados obtidos pelas ferramentas de sintese e roteamento e, consequentemente,

melhor serd o desempenho dos circuitos implementados.

No capitulo anterior foi demonstrado que o tamanho da representacao aritmética afeta
consideravelmente o consumo de blocos DSPs embarcados. Implementagoes das arqui-
teturas paralelas dos algoritmos HPPSO, HPABC e HPSFLA [151], [149], [152], [150],
baseadas em uma representacao de 32 bits, demonstram que o consumo de blocos DSPs
embarcados é um fator de extrema importancia que afeta tanto o desempenho dos cir-
cuitos como a escalabilidade dos algoritmos. Nestas primeiras versoes evidenciou-se um

alto consumo de blocos DSPs, em alguns casos excedendo os recursos disponiveis. To-
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davia, a implementacao das arquiteturas usando uma representacao de 27 bits permitiu
diminuir em um 50% o consumo de blocos DSPs. Segundo os dados de sintese obtidos,
as arquiteturas HPOFA e HPOABC requerem um maior numero de multiplicadores,
sendo a pior situacao encontrada para a implementacao de 8 fontes de alimento ou
vaga-lumes paralelas otimizando a funcao Rastrigin de 10 dimensoes, para a qual fo-

ram necessarios 25 blocos DSPs (aproximadamente 39% dos blocos DSPs disponiveis).

De forma geral, a frequéncia de operagao dos circuitos oscila em torno de 130 MHz.
Como esperado a frequéncia de operagao dos circuitos diminui conforme aumenta o
numero de particulas paralelas. A arquitetura HPOPSO apresenta o melhor desem-
penho em termos da frequéncia de operacao, alcancando 142 MHz para as funcoes
Esfera, Quadric e Rosenbrock e 130 MHz para a funcao Rastrigin. Entretanto, a
arquitetura HPOABC apresenta a frequéncia de operacao mais baixa devido ao uso da
unidade de divisao em ponto flutuante, que segundo os dados reportados no capitulo
anterior possui uma frequéncia menor (aproximadamente 121 MHz) em comparagao

com as unidades de soma (164 MHz) e multiplicagao (130 MHz).

Com base nos dados obtidos para a variacao de dimensionalidade, mantendo constante
o numero de particulas paralelas, o aumento no consumo de flip-flops foi menor para as
arquiteturas HPOABC e HPOFA enquanto o aumento no consumo de LUTs foi menor
para a arquitetura HPOPSO. A arquitetura HPOSFLA apresentou, em geral, o maior
aumento no consumo de recursos de hardware (flip-flops e LUTSs). Conforme explicado
anteriormente, os requerimentos de memoria para o armazenamento da posicao das
particulas das arquiteturas HPSFLA e HPOSFLA ¢é maior inclusive quando poucos
memeplexes paralelos sao usados. Nas arquiteturas HPOABC e HPOFA, para uma
representacao numérica de 27 bits e um aumento de ND dimensoes sao necessarios
27 x N D bits a mais para armazenar a posi¢cao de cada individuo. No caso da arqui-
tetura HPOPSO o nimero de bits adicionais é o dobro da situagao anterior devido a
memoria individual de cada particula. Entretanto, no caso da arquitetura HPOSFLA,
um aumento de N D dimensoes em uma implementacao de M memeplexes com F in-
dividuos cada um, sao necessario 27 x ND x M x F bits adicionais para representar a

posicao dos individuos.

Os dados de sintese reportam que para o aumento do niimero de particulas, mantendo
constante a dimensionalidade dos problemas, a arquitetura HPOABC apresenta um
aumento menor no consumo de flip-flops enquanto a arquitetura HPOPSO apresenta

um aumento menor no consumo de LUTs. Nesta situagao, novamente a arquitetura
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HPOSFLA apresentou o maior aumento no consumo de recursos de hardware (flip-flops
e LUTSs).

E importante salientar que uma variacao no tamanho do enxame tem uma influencia
maior no consumo de recursos de hardware do que uma variagao na dimensionalidade
dos problemas. O aumento de uma particula requer do uso de légica sequencial e com-
binacional para a implementacao dos operadores aritméticos e trigonométricos tanto
na implementagao das equagoes de atualizacao da posigao (movimento das particulas)

como na implementacao de uma funcao custo em paralelo.

4.15 TESTES PARA VERIFICACAO DAS IMPLEMENTACOES

No intuito de verificar o correto funcionamento das implementacoes de hardware, dois

tipos de teste foram realizados.

No primeiro teste, os resultados de simulagao comportamental da implementacao hard-
ware com representacao de 64 bits foram comparados passo a passo com os resultados
da implementacao software no Matlab, o qual utiliza uma representacao numérica
de 64 bits em ponto flutuante. Para isto, foi implementado um algoritmo PSO de
4 particulas resolvendo a funcao Rastrigin de duas dimensoes. As implementacoes
hardware e software usaram os mesmos parametros de configuracao do algoritmo e a
mesma posicao inicial das particulas. Entretanto, tendo em conta as diferencas dos
métodos de geracao de numeros aleatérios entre as duas implementagoes, uma pri-
meira validacao foi realizada sem os componentes aleatérios no célculo da velocidade
das particulas. Posteriormente, foi implementado no Matlab o algoritmo de geragao
de nimero aleatdrios utilizado na implementacao hardware (vide figura 4.1), permi-
tindo realizar comparagoes mais eficientes. Os resultados destas comparacoes foram

positivos, verificando assim a corretude da arquitetura HPPSO proposta.

O segundo teste para verificacao foi aplicado para todas as arquiteturas de hardware
dos algoritmos de inteligéncia de enxames, propostas neste trabalho. Neste teste,
comparou-se o resultado final (valor final da fungao custo e da posicao final da melhor
solugao) da execugao dos algoritmos no dispositivo FPGA com os respectivos resul-
tados obtidos pelo processo de simulagdo comportamental (usando o ModelSim). Os

resultados foram idénticos para todas as arquiteturas aplicadas nos problemas bench-
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mark, mostrando que as implementacoes de hardware dos algoritmos por inteligéncia

de enxames estao garantidamente corretas.

4.16 RESULTADOS DE CONVERGENCIA

As arquiteturas de hardware dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames
foram validadas apds o respectivo mapeamento e implementacao no dispositivo FPGA
escolhido. A figura 4.26 mostra o ambiente de validacao utilizado. Uma comunicagao
serial RS-232 foi utilizada para enviar os comandos de configuracao dos algoritmos
e decodificar os resultados obtidos. Um ambiente de validagao foi desenvolvido no
Matlab para realizar as referidas tarefas. Adicionalmente um osciloscopio digital foi

utilizado para medir o tempo de execucao dos algoritmos.

Figura 4.26: Ambiente de validacao das arquiteturas de hardware desenvolvidas

As arquiteturas propostas foram validadas para o caso de minimizacao das quatro
funcoes de teste Esfera, Quadric, Rosenbrock e Rastrigin, para as quais se conhece a
priori o valor 6timo (vide secao 4.12). Para cada fungao de teste foram usados 16
experimentos, cada um com diferentes posi¢oes iniciais das particulas. Isto foi feito
modificando manualmente os dip switches da placa de desenvolvimento, os quais estao
conectados diretamente a um registro que contém a semente inicial da unidade de

geracao de nuimeros aleatérios encarregada de criar as posigoes iniciais das particulas.

Em posse da melhor posicao global e da melhor aptidao obtida para cada experimento,
foi calculado o valor médio, mediana, desvio padrao e o valor de aptidao minimo

entre todos os experimentos. As condi¢Oes experimentais para cada algoritmo sao
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apresentadas na tabela 4.7. O espaco de busca foi limitado a faixa [-8.0,8.0]. O valor
de aptidao méximo admissivel (threshold) foi configurado em 0.01 para as fungoes
unimodais e para a funcao Rastrigin, enquanto foi configurado em um valor de 1.0

para a funcao Rosenbrock.

Tabela 4.7: Condigbes experimentais

Implementacao Parametro Valor
Tamanho do enxame 8,10,12
Dimensionalidade 4,6,10
HPPSO Numero de iteracoes 15000
HPOPSO Max. iteracdes sem mudanga de aptidao 100
Peso de inercia [0.8,0.1]
Coeficientes cognitivo e social c1=c9=2.5
Velocidade méxima [-6.0,6.0]
Fontes de alimento 8,10,12
Dimensionalidade 4,6,10
HPABC Ntumero de iteragoes 15000
HPOABC Max. iteragbes para enviar escoteiras 20
Max. iteragoes para aplicar OBL 20
Max. iteragoes sem mudanga de aptidao 100
Numero de vaga-lumes 8,10,12
Dimensionalidade 4,6,10
HPFA Nuamero de iteracoes 10000
HPOFA Max. iteragdes para aplicar OBL 40
Coeficiente de absorgao ~y 0.8
Coeficiente de atracgao inicial (g 0.8
Coeficiente de atragdo minimo Bpin 0.2
Parametro m 2.0
Coeficientes de ajuste de aleatoriedade o« [1.0,0.001]
Numero de memeplexes 4,6,8
Numero de sapos por memeplex 4
HPSFLA Dimensionalidade 4,6,10
HPOSFLA Numero de iteracoes 2000
M3éx. nimero de iteragoes locais 20
Embaralhamento méaximo 10
Salto méximo [-5.0,5.0]

No intuito de realizar uma andlise de desempenho em funcao da qualidade da solucao
obtida entre as implementacoes em FPGAs dos algoritmos béasicos e as implementacoes
em FPGAs dos algoritmos baseados no aprendizado em oposigao, algumas comparagoes
numéricas foram realizadas usando os resultados de convergéncia para a solugao dos
problemas de otimizacao multimodal. Portanto, as arquiteturas de hardware foram
aplicadas unicamente para as fungoes custo Rosenbrock e Rastrigin. Adicionalmente,
as mesmas condigoes experimentais apresentadas na tabela anterior foram utilizadas
para as implementacoes de hardware e software permitindo realizar comparagoes de

desempenho entre as duas abordagens.
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As tabelas 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 apresentam os dados numéricos das solugoes obtidas para
as arquiteturas de hardware que implementam os algoritmos PSO, ABC, FA e SFLA,
respectivamente. Os dados sao apresentados de forma a facilitar uma comparacao

numérica entre as abordagens com e sem aprendizado por oposicao.

Tabela 4.8: Comparacao de convergéncia entre as arquiteturas HPPSO e HPOPSO

Problema Implementacao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero
hardware Padrao acertos
Rosenbrock 4D  HPPSO 0.6287 2.58E-4  5.63E-7 1.3462 13/16
HPOPSO 0.1957 2.18E-5 1.42E-7  0.7811 15/16
Rastrigin 4D HPPSO 6.06E-5  5.40E-5 1.47E-5 2.71E-5 16/16
HPOPSO 5.13E-5  4.85E-5 7.00E-6 2.09E-5 16/16
Rosenbrock 6D  HPPSO 3.8298 3.3423 4.67E-3 4.8690 7/16
HPOPSO 2.6272 1.2557 0.0146 3.7816 8/16
Rastrigin 6D HPPSO 8.18E-5  8.87E-5 4.46E-5 1.86E-5 16/16
HPOPSO 8.35E-5  7.77TE-5  2.42E-5 2.55E-5 16/16
Rosenbrock 10D HPPSO 12.1166 12.8623 0.1455 7.3299 2/16
HPOPSO 8.7331 7.4097 0.2075 7.7184 2/16
Rastrigin 10D HPPSO 0.0623 1.38E-4  9.49E-5 0.2487 15/16
HPOPSO 1.42E-4  1.43E-4 5.85E-5 4.82E-5 16/16

Com base no valor médio e numero de acertos da tabela 4.8 é possivel concluir que
as duas arquiteturas apresentam boas solugoes para a funcao multimodal Rastrigin,
enquanto que a qualidade das solugoes obtidas foi inferior para o caso da funcao Ro-
senbrock. Como esperado o desempenho dos algoritmos diminui conforme aumenta a
complexidade dos problemas de otimizagao (aumento da dimensionalidade). Uma com-
paracao entre o valor médio e a mediana permite concluir que a arquitetura HPOPSO, a
qual utiliza a técnica de aprendizado em oposicao, melhora os resultados obtidos para a
funcao custo multimodal Rosenbrock. No caso da funcao custo Rastrigin, foi observada

uma melhoria na solug¢ao obtida unicamente para o caso de maior dimensionalidade.

Tabela 4.9: Comparagao de convergéncia entre as arquiteturas HPABC e HPOABC

Problema Implementacao Média  Mediana  Minimo  Desvio = Numero
hardware Padrao acertos
Rosenbrock 4D HPABC 6.74E-4 4.86E-4 9.21E-5 9.30E-4 16/16
HPOABC 2.76E-3 2.11E-3 3.68E-5  2.60E-3 16/16
Rastrigin 4D HPABC 4.73E-5 5.12E-5 1.09E-5 2.32E-5 16/16
HPOABC 5.64E-5 5.24E-5 1.45E-5 2.10E-5 16/16
Rosenbrock 6D  HPABC 0.0124 7.99E-3  9.15E-4  0.0139 16/16
HPOABC 0.0102 8.91E-3  6.21E-4  0.0108 16/16
Rastrigin 6D HPABC 5.79E-5 4.84E-5 2.23E-5  2.74E-5 16/16
HPOABC 7.66E-5  6.54E-5  3.62E-5 3.01E-5 16/16
Rosenbrock 10D  HPABC 0.6382 0.5269 0.3537 0.3507 14/16
HPOABC 0.6239 0.5446 0.2068 0.3928 13/16
Rastrigin 10D HPABC 1.14E-4 1.29E-4 1.44E-5 5.30E-5 16/16
HPOABC 1.22E-4 1.31E-4 3.85E-5  3.11E-5 16/16

Observa-se, a partir dos dados reportados na tabela 4.9, que as arquiteturas HPABC
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e HPOABC encontram, na maioria dos casos, o valor étimo para ambos os problemas
multimodais. Conforme aumenta a dimensionalidade dos problemas menor é a quali-
dade da solugao obtida. No pior caso, observado para a funcao Rosenbrock10D existe
uma taxa de acerto de 81.25% e 87.5% para as abordagens com e sem aprendizado em
oposicao, respectivamente. Assim, neste caso é possivel concluir que a abordagem de

aprendizado em oposi¢ao nao contribui com o aprimoramento da solucao obtida.

A tabela 4.10 mostra que a arquitetura HPFA, a qual implementa o algoritmo FA origi-
nal proposto por Yang [74] (vide Algoritmo 3, Se¢éo 2.5), possui um desempenho baixo
na solucao dos problemas de otimizacao multimodais estudados neste trabalho. Entre-
tanto, a arquitetura de hardware HPOFA, que implementa o algoritmo GOFA proposto
(vide Algoritmo 9, Secdo 4.8), apresenta uma melhoria consideravel nas solugoes ob-
tidas para a funcao Rastrigin, conseguindo uma taxa de acerto alta para todas as
dimensionalidades. Adicionalmente, foi observado um aprimoramento da qualidade da
solucao obtida para a fungao Rosenbrock, obtendo uma taxa de acerto superior para os

casos de baixa dimensionalidade.

Tabela 4.10: Comparagao de convergéncia entre as arquiteturas HPFA e HPOFA

Problema Implementacao Média  Mediana  Minimo  Desvio  Numero
hardware Padrao acertos
Rosenbrock 4D HPFA 9.5905 10.9928 1.7528 4.4379 0/16
HPOFA 0.6599 0.5996 0.1532 0.5132 13/16
Rastrigin 4D HPFA 5.1614 4.9748 1.09E-4 3.7794 1/16
HPOFA 6.73E-5  6.49E-5  2.05E-5 2.95E-5 16/16
Rosenbrock 6D  HPFA 9.4744 10.0992 2.7108 4.2008 0/16
HPOFA 0.9220 0.9275 0.0381 0.5217 8/16
Rastrigin 6D HPFA 21.1429 20.3967 3.9799 11.7640 0/16
HPOFA 8.72E-5  8.89E-5  3.89E-5 1.98E-5 16/16
Rosenbrock 10D  HPFA 11.0203 9.1553 5.0206 5.1038 0/16
HPOFA 3.6639 3.6879 0.0344 2.2179 2/16
Rastrigin 10D HPFA 35.9430  35.3212  20.8942  10.1523 0/16
HPOFA 1.37E-4 1.25E-4 6.53E-5  5.11E-5 16/16

Com base nos valores do valor médio e mediana apresentados na tabela 4.11 é possivel
concluir que as arquiteturas HPSFLA e HPOSFLA apresentam resultados similares
para a solucao do problema multimodal Rosenbrock. Observa-se que no caso de maior
dimensionalidade Rosenbrock10D a arquitetura com aprendizado em oposicao consegue
uma melhoria de aproximadamente 47% da qualidade das solucoes obtidas. Por outro
lado, no caso da funcao Rastrigin, a arquitetura HPOSFLA obtém resultados mais
proximos da solucao 6tima se comparado com a arquitetura HPSFLA, porém o ntimero

de acertos é baixo se comparado com os resultados conseguidos pelos outros algoritmos.
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Tabela 4.11: Comparacao de convergéncia entre as arquiteturas HPSFLA e HPOSFLA

Problema Implementagao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero
hardware Padrao acertos
Rosenbrock 4D~ HPSFLA 0.7311 0.1057 9.24e-3 1.1693 12/16
HPOSFLA 0.3140 0.3027 0.0552 0.1964 16/16
Rastrigin 4D HPSFLA 3.3573 2.6282 0.7709 2.3290 0/16
HPOSFLA 0.3447 1.39E-3 1.69E-5 1.0841 11/16
Rosenbrock 6D  HPSFLA 1.8297 0.4878 0.0827 2.6600 11/16
HPOSFLA 1.0015 0.9705 0.4090 0.3164 9/16
Rastrigin 6D HPSFLA 7.1223 5.3190 2.5969 4.0435 0/16
HPOSFLA 0.9295 0.0316 2.40E-5 1.8135 7/16
Rosenbrock 10D  HPSFLA 6.8651 5.9619 0.1879 4.4013 1/16
HPOSFLA 3.3180 2.8040 2.1392 2.0227 0/16
Rastrigin 10D HPSFLA 28.7984  27.8743 11.3177  10.2359 0/16
HPOSFLA 1.7903 0.0254 5.16E-5  4.0624 7/16

Uma comparacao numérica dos resultados de convergéncia entre as arquiteturas im-
plementadas pode ser realizada com base nas tabelas 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15, as quais
apresentam os resultados obtidos para as funcoes custo FEsfera, Quadric, Rosenbrock
e Rastrigin, respectivamente. Nestas tabelas os resultados de desempenho sao apre-
sentados para diferentes tamanhos de enxame e dimensionalidades dos problemas de

otimizagao.

Tabela 4.12: Convergéncia das implementagoes em hardware. Fungao FEsfera

Nimero de Particulas Implementagao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero

dimensoes paralelas hardware Padrao acertos
8 particulas HPOPSO 1.8E-38 1.7E-38 8.4E-39 5.4E-39 16/16

4 8 fontes alimento = HPOABC 1.5E-26  3.4E-32  3.0E-38 6.2E-26 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 6.50E-9 5.38E-9 2.32E-9  3.30E-9 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 2.11E-9  1.2E-16 1.7E-21  8.41E-9 16/16

8 particulas HPOPSO 2.5E-38 2.4E-38 1.1E-38 1.1E-38 16/16

6 8 fontes alimento = HPOABC 8.2E-27  6.2E-38  4.9E-38  3.0E-26 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 1.13E-8 1.18E-8 4.97E-9 3.93E-9 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 3.3E-10 3.1E-15 5.9E-22 9.9E-10 16/16

8 particulas HPOPSO 4.2E-38 4.1E-38 2.8E-38  8.1E-39 16/16

10 8 fontes alimento = HPOABC 2.1E-30 1.1E-37 9.7E-38 8.1E-30 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 2.71E-8 2.55E-8 1.17E-8  1.10E-8 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 1.2E-10 3.7E-13  5.1E-19 4.1E-10 16/16

10 particulas HPOPSO 2.7E-38  2.8E-38 1.1E-38 7.6E-39 16/16

6 10 fontes alimento HPOABC 4.6E-30 5.9E-38 4.4E-38 1.8E-29 16/16
10 vaga-lumes HPOFA 1.04E-8 1.05E-8 1.55E-9 4.30E-9 16/16

4 memeplexes HPOSFLA 1.8E-13 5.9E-16 3.9E-25 3.3E-13 16/16

12 particulas HPOPSO 2.0E-38 2.1E-38 54E-39 8.0E-39 16/16

6 12 fontes alimento HPOABC 1.4E-27 5.9E-38 4.8E-38 5.8E-27 16/16
12 vaga-lumes HPOFA 1.34E-8 1.51E-8 3.79E-9 5.25E-9 16/16

8 memeplexes HPOSFLA 1.7E-12  1.3E-14  1.4E-19 3.1E-12 16/16

Os seguintes comentarios podem ser destacados:

e A partir da tabela 4.12 é possivel concluir que todas as arquiteturas de hardware
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Tabela 4.13: Convergéncia das implementagoes em hardware. Funcao Quadric

Numero de Particulas Implementagao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero

dimensoes paralelas hardware Padrao acertos
8 particulas HPOPSO 2.2E-38 2.1E-38 5.2E-39 8.3E-39 16/16

4 8 fontes alimento = HPOABC 1.7E-35 3.6E-36  3.0E-37 3.5E-35 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 6.85E-9  5.48E-9  6.5E-10 7.61E-9 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 6.30E-8  7.9E-11  2.1E-16 1.64E-7 16/16

8 particulas HPOPSO 3.8E-38 3.7E-38 2.1E-38 7.7E-39 16/16

6 8 fontes alimento HPOABC 7.1E-22 1.1E-33 1.9E-35 2.1E-21 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 2.14E-8  2.09E-8 7.95E-9 9.85E-9 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 6.34E-8  4.2E-10 1.1E-13  1.59E-7 16/16

8 particulas HPOPSO 2.8E-17 3.1E-18 8.3E-23 4.4E-17 16/16

10 8 fontes alimento  HPOABC 1.75E-4  3.48E-5  8.70E-7 5.04E-3 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 6.90E-8  6.08E-8  3.46E-8 3.51E-8 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 2.87TE-5  6.87TE-7  9.6E-10 8.32E-5 16/16

10 particulas HPOPSO 3.4E-38 3.2E-38 1.6E-38 1.0E-28 16/16

6 10 fontes alimento HPOABC 1.7E-19  6.6E-38 1.9E-38 6.9E-19 16/16
10 vaga-lumes HPOFA 1.54E-8 1.21E-8 5.04E-9  1.06E-8 16/16

4 memeplexes HPOSFLA 5.81E-7  2.0E-10 6.1E-18 1.64E-6 16/16

12 particulas HPOPSO 3.2E-38 3.4E-38 1.5E-38 8.6E-38 16/16

6 12 fontes alimento HPOABC 9.0E-24 29E-32 1.7E-35 3.5E-23 16/16
12 vaga-lumes HPOFA 1.91E-8 1.61E-8 3.57E-9 1.49E-8 16/16

8 memeplezes HPOSFLA 6.34E-8  4.2E-10 1.1E-13  1.59E-7 16/16

Tabela 4.14: Convergéncia das implementagoes em hardware. Fungao Rosenbrock

Ntmero de Particulas Implementagao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero
dimensoes paralelas hardware Padrao acertos

8 particulas HPOPSO 0.1957 2.18E-5 1.42E-7  0.7811 15/16

4 8 fontes alimento HPOABC 2.76E-3 2.11E-3 3.68E-5 2.60E-3 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 0.6599 0.5996 0.1532 0.5132 13/16

6 memeplexes HPOSFLA 0.3140 0.3027 0.0552 0.1964 16/16

8 particulas HPOPSO 2.6272 1.2557 0.0146 3.7816 8/16

6 8 fontes alimento = HPOABC 0.0102 8.91E-3  6.21E-4 0.0108 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 0.9220 0.9275 0.0381 0.5217 8/16

6 memeplexes HPOSFLA 1.0015 0.9705 0.4090 0.3164 9/16

8 particulas HPOPSO 8.7331 7.4097 0.2075 7.7184 2/16

10 8 fontes alimento = HPOABC 0.6239 0.5446 0.2068 0.3928 13/16
8 vaga-lumes HPOFA 3.6639 3.6879 0.0344 2.2179 2/16

6 memeplezes HPOSFLA 3.3180 2.8040 2.1392 2.0227 0/16

10 particulas HPOPSO 1.3543 0.7720 1.42E-3 1.4962 9/16

6 10 fontes alimento HPOABC 5.70E-3  5.91E-3 1.59E-3  3.21E-3 16/16
10 vaga-lumes HPOFA 0.9006 1.0162 0.0137 0.4870 8/16

4 memeplexes HPOSFLA 1.3566 1.3404 0.6648 0.4193 2/16

12 particulas HPOPSO 0.4372 0.0135 3.69E-4  0.8927 14/16

6 12 fontes alimento HPOABC 0.0118 6.61E-3 9.46E-4 0.0127 16/16
12 vaga-lumes HPOFA 0.7446 0.6916 0.2538 0.3898 12/16

8 memeplexes HPOSFLA 0.8836 0.9355 0.4353 0.3586 10/16
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Tabela 4.15: Convergéncia das implementagdes em hardware. Fungao Rastrigin

Ntmero de Particulas Implementagao Média Mediana  Minimo  Desvio  Numero
dimensoes paralelas hardware Padrao acertos

8 particulas HPOPSO 5.13E-5  4.85E-5  T7.00E-6 2.09E-5 16/16

4 8 fontes alimento = HPOABC 5.64E-5  5.24E-5 1.45E-5 2.10E-5 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 6.73E-5  6.49E-5  2.05E-5 2.95E-5 16/16

6 memeplezes HPOSFLA 0.3447 1.39E-3 1.69E-5 1.0841 11/16

8 particulas HPOPSO 8.35E-5  7.77TE-5  2.42E-5 2.55E-5 16/16

6 8 fontes alimento = HPOABC 7.66E-5  6.54E-5 3.62E-5 3.01E-5 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 8.72E-5  8.89E-5  3.89E-5 1.98E-5 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 0.9295 0.0316 2.40E-5 1.8135 7/16

8 particulas HPOPSO 1.42E-4 143E-4 5.85E-5 4.82E-5 16/16

10 8 fontes alimento HPOABC 1.22E-4 1.31E-4 3.85E-5  3.11E-5 16/16
8 vaga-lumes HPOFA 1.37E-4 1.25E-4 6.53E-5 5.11E-5 16/16

6 memeplexes HPOSFLA 1.7903 0.0254 5.16E-5  4.0624 7/16

10 particulas HPOPSO 7.37E-5  7.85E-5  3.32E-5 2.33E-5 16/16

6 10 fontes alimento ~HPOABC 8.71E-5 9.00E-5  3.20E-5 2.82E-5 16/16
10 vaga-lumes HPOFA 7.95E-5  7.50E-5  3.29E-5 3.54E-5 16/16

4 memeplexes HPOSFLA 0.3470 8.39E-5  2.33E-5  0.8733 12/16

12 particulas HPOPSO 7.73E-5  8.22E-5 3.35E-5 2.94E-5 16/16

6 12 fontes alimento HPOABC 6.74E-5  6.35E-5  3.35E-5  2.65E-5 16/16
12 vaga-lumes HPOFA 8.45E-5  8.59E-5  2.58E-5 3.87E-5 16/16

8 memeplexes HPOSFLA 0.4568 8.88E-3  4.34E-5 0.8013 8/16

alcancam bons resultados para a solucao da funcao Fsfera, obtendo uma taxa de
acerto de 100% para todas as dimensionalidades testadas. Observa-se que a ar-
quitetura HPOPSO atinge solugoes com um refinamento maior. Isto pode ser ex-
plicado considerando que o peso de inercia da equacao de movimento da particula
(equagao 2.3) é pequeno durantes as dltimas iteragoes do algoritmo. Desta forma,
evita-se que as particulas realizem mudancas considerdveis na posicao, refinando

assim a solucao obtida mediante um processo de busca local.

Observa-se que no caso da funcao Fsfera a arquitetura HPOFA alcanca o valor
6timo, porém com um refinamento menor se comparado com as outras arquite-
turas. Este fato é devido a auséncia de processos de busca local no algoritmo
FA. Adicionalmente, nos casos estudados observou-se que o incremento no ta-
manho do enxame nao afetou o resultado da solugao obtida pelas arquiteturas

implementadas.

Os resultados de convergéncia para a solucao da funcao Quadric, tabela 4.13,
mostram uma taxa de acerto de 100% para todas as arquiteturas de hardware im-
plementadas. De forma similar ao caso anterior, a arquitetura HPOPSO consegue
as solugoes com um valor mais proximo do valor étimo, enquanto as arquiteturas
HPOFA e HPSFLA possuem um refinamento da solucao final menos eficiente.

Observa-se ainda que o incremento de dimensionalidade para esta funcao custo
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afeta consideravelmente o desempenho da arquitetura HPOABC. O valor médio
alcancado por esta arquitetura para a solugao do problema de 10 dimensoes é
aproximadamente 1, 4 e 13 ordens de magnitude maior se comparado com as
solucoes obtidas pelas arquiteturas HPOSFLA, HPOFA e HPOPSO, respecti-
vamente. Adicionalmente, nos casos estudados observa-se que o incremento no
tamanho do enxame nao afeta o resultado da solucao obtida pelas arquiteturas

implementadas.

e No caso do problema de otimizagao multimodal Rosenbrock, observa-se que os
melhores resultados sao alcancados pela arquitetura HPOABC, que na maioria
dos casos atinge uma taxa de acerto de 100%. No entanto, o desempenho desta
arquitetura apresenta uma pequena diminuicao para o problema de maior dimen-
sionalidade em que as taxas de acerto alcancadas foram de 12.5%, 81.25%, 12.5%
e 0% para as implementacoes HPOPSO, HPOABC, HPOFA e HPOSFLA, res-
pectivamente. Outro ponto a ser destacado é que a arquitetura HPOFA alcanca
solugoes mais proximas do valor 6timo do que a arquitetura HPOPSO para os
problemas de maior dimensionalidade. Observa-se também que para a arquite-
tura HPOPSO, o valor médio e a mediana do valor da fungao custo sao menores
quando sao usadas mais particulas paralelas. Desta forma, o aumento do niimero
de particulas paralelas tem um impacto maior na arquitetura HPOPSO do que
a arquitetura HPOFA.

e A tabela 4.15 apresenta os resultados de convergéncia para o problema de oti-
mizacao multimodal Rastrigin. Observa-se que a taxa de acerto é de 100% para
todas as arquiteturas exceto para a arquitetura HPOSFLA cujo desempenho esté
comprometido para problemas de 6 e 10 dimensdes, casos em que a taxa de acerto
¢ de 43.75%. Com base nestes resultados é possivel concluir que para problemas
altamente multimodais o desempenho das arquiteturas HPOPSO, HPOABC e
HPOFA é similar sem importar o aumento no tamanho do enxame. Observa-se
que o valor médio e a mediana para estas trés arquiteturas sao similares e que
o aumento do nimero de particulas paralelas nao representa um aprimoramento

significativo da solucao final.

4.17 TESTES DE SIGNIFICANCIA ESTATISTICA

Visando avaliar a capacidade de busca dos algoritmos implementados em hardware

com significancia estatistica, a seguinte metodologia foi usada. Primeiramente, o teste
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de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado no intuito de verificar se os resultados de con-
vergéncia seguem uma distribuicao normal. No caso negativo o teste nao paramétrico
de Wilcoxon foi usado para comparar as medianas entre dois algoritmos e o teste de

Kruskal-Wallis foi aplicado para comparar as medianas entre mais de dois algoritmos.

Foi usado um nivel de confianca de 95%, isté é, uma significancia de 5% ou valor-p
inferior a 0.05. Desta forma, um valor-p inferior a 0.05 rejeita a hipotese nula (Hp),
a qual assume que duas ou mais amostras independentes de dois ou mais algoritmos
seguem distribuigoes com a mesma mediana. Em contrapartida, a hipotese alternativa
(H,4) assume que as amostras independentes dos experimentos seguem distribuigoes
com medianas diferentes. Nas tabelas mostradas a seguir, os testes com resultados
positivos sao marcados com o simbolo ‘+’ na ultima coluna. Por outro lado, o simbolo
‘-" indica que nao foi incontrada significancia estatistica (p >0.05) para a comparagao
da distribuicao dos resultados entre os algoritmos. Adicionalmente, o melhor resultado

para cada problema esta destacado em cor cinza.

As tabelas 4.16, 4.17, 4.18 e 4.19 apresentam as medianas e a comparagao de signi-
ficancia entre as arquiteturas com e sem aprendizado em oposicao quando aplicadas

nos problemas multimodais.

Tabela 4.16: Mediana e significancia estatistica para a arquitetura HPPSO
Problema HPPSO HPOPSO

Rosenbrock4D 2.58E-4 2.18E-5 -
Rosenbrock6D 3.3423 1.2557 -
Rosenbrock1l0D  12.8623 7.4097 -
RastrigindD 5.40E-5 4.85E-5 -
Rastrigin6D 8.87E-5 7.7T7TE-5 -
Rastrigin10D 1.38E-4 1.43E-4 -

Tabela 4.17: Mediana e significancia estatistica para a arquitetura HPABC
Problema HPABC HPOABC

Rosenbrock4D 4.86E-4 2.11E-3 +
Rosenbrock6D 7.99E-3 8.91E-3 -

Rosenbrock10D 0.5269 0.5446 -
RastrigindD 5.12E-5 6.54E-5 +
Rastrigin6D 4.84E-5 5.24E-5 -

Rastrigin10D 1.39E-4 1.31E-4 -

Com base na tabela 4.16 observa-se que embora a arquitetura HPOPSO apresente uma
mediana menor do que a arquitetura HPPSO, nao é possivel concluir que a arquite-

tura com aprendizado em oposicao seja significativamente melhor do que a arquitetura
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Tabela 4.18: Mediana e significancia estatistica para a arquitetura HPFA
Problema HPFA HPOFA

Rosenbrock4D 10.9928 0.5996 +
Rosenbrock6D 10.0992 0.9275 +
Rosenbrock10D 9.1553 3.6880 +
RastrigindD 4.9748 6.49E-5 +
Rastrigin6D 20.3966 8.89E-5 +

+

Rastrigin10D 35.3212  1.25E-4

Tabela 4.19: Mediana e significancia estatistica para a arquitetura HPSFLA

Problema HPSFLA  HPOSFLA

Rosenbrock4D 0.1057 0.3027 -
Rosenbrock6D 0.4878 0.9704 -
Rosenbrock10D 5.9619 2.8040 +
RastrigindD 2.6282 1.39E-3 +
Rastrigin6D 5.3190 3.16E-2 +
Rastrigin10D 27.8742 2.54E-2 +

HPPSO. Isto é vélido inclusive para o caso do problema Rosenbrock em que a arqui-
tetura HPOPSO apresenta uma mediana consideravelmente menor para os problemas

de maior dimensionalidade do que a arquitetura HPPSO.

A tabela 4.17 mostra que, na maioria dos casos, as implementacoes de hardware do
algoritmo ABC com e sem aprendizado em oposi¢ao apresentam resultados similares,
isto é, nenhuma das duas implementacoes é melhor que a outra. Apenas foi percebida
significancia estatistica para os problemas de menor dimensionalidade em que a arqui-
tetura HPABC apresenta melhores resultados do que a arquitetura HPOABC para o
problema Rosenbrock, enquanto a arquitetura com aprendizado em oposicao apresenta

melhores resultados para o problema Rastrigin

A tabela 4.18 mostra que a implementacao HPOFA, a qual usa a técnica de aprendizado
em oposicao, ¢é significativamente melhor do que a arquitetura HPFA para todos os

problemas multimodais.

Finalmente, a partir da tabela 4.19 pode-se observar que existe diferenca estatistica en-
tre as arquiteturas HPSFLA e HPOSFLA para a maioria dos casos. E possivel concluir
que a arquitetura HPOSFLA apresenta resultados significativamente melhores para o
problema Rastrigin e para o problema Rosenbrock de maior dimensionalidade. Existem
dois casos (Rosenbrock4D e Rosenbrock6D) para os quais nao é possivel concluir que os
resultados sejam significativamente diferentes, embora o valor da mediana seja inferior

para a arquitetura HPSFLA.
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Uma comparacao entre os resultados obtidos pelas arquiteturas implementadas com
aprendizado em oposicao é apresentada na tabela 4.20. A arquitetura HPOPSO apre-
senta resultados significativamente melhores do que os outros algoritmos para todos
os problemas unimodais. Entretanto, a arquitetura HPOABC apresenta resultados
melhores para a maioria dos problemas multimodais. Nestes casos, todos os resulta-
dos tém significancia estatistica, como pode ser observado na tultima coluna da tabela,
onde o simbolo ‘+’ é encontrado. Adicionalmente, é importante destacar que para
o problema multimodal Rastrigin os testes de significancia estatistica nao mostraram
resultados positivos se a comparagao for feita apenas entre os trés primeiros algoritmos
(HPOPSO, HPOABC e HPOFA), pois os mesmos apresentam medianas similares.

Tabela 4.20: Medianas e significincia estatistica entre as arquiteturas

Problema HPOPSO HPOABC HPOFA HPOSFLA ‘

EsferadD 1.7E-38 3.4E-32 5.38E-9 1.2E-16 +
Esfera6D 2.4E-38 6.2E-38 1.18E-8 3.1E-15 +
Esferal0D 4.1E-38 1.1E-37 2.55E-8 3.7E-13 +
QuadricdD 2.1E-38 3.6E-36 5.48E-9 7.9E-11 +
Quadric6D 3.7E-38 1.12E-33 2.09E-8 4.2E-10 +
Quadric10D 3.1E-18 3.48E-5 6.08E-8 6.87E-7 +
Rosenbrock4D 2.18E-5 2.11E-3 0.5996 0.3027 +
Rosenbrock6D 1.2557 8.92E-3 0.9275 0.9705 +
Rosenbrock10D 7.4097 0.5446 3.6880 2.8041 +
RastrigindD 4.85E-5 5.24E-5 6.49E-4 1.39E-3 +
Rastrigin6D 7.76E-5 6.54E-5 8.89E-5 3.16E-2 +
Rastrigin10D 1.43E-4 1.31E-4 1.25E-4 2.54E-2 +

4.18 COMPARACAO DOS RESULTADOS DE CONVERGENCIA

As tabelas 4.21, 4.22, 4.23, 4.24 apresentam os resultados de convergéncia da im-
plementacao software para as funcoes custo Fsfera, Quadric, Rosenbrock e Rastrigin,
respectivamente. Para isto, os algoritmos foram codificados em linguagem C e foi usado
um PC de escritério operando a 1.6GHz, 2 GB RAM, Windows XP OS. As tabelas
mostram os resultados de convergéncia para as mesmas condi¢oes experimentais usadas

nas implementacoes de hardware.

Com base nas tabelas 4.21 e 4.22 é possivel concluir que os algoritmos propostos sao
efetivos para a solucao de problemas de otimizacao unimodal. No entanto, observa-se
que o algoritmo O-SFLA apresenta uma perda de eficiéncia em termos de refinamento
da solucao final para o caso da funcao Quadric, em que a posicao da melhor solucao
global oscila em torno do valor tedrico. Isto pode ser explicado dado a falta de um

parametro de ajuste do salto dos sapos que possibilite um processo de busca local.
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Tabela 4.21: Convergéncia das implementagoes em software. Funcao Esfera

Numero de Particulas Algoritmo Média  Mediana  Minimo  Desvio  Numero
dimensoes paralelas software Padrao acertos
8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

4 8 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 vaga-lumes GOFA 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 memeplexes O-SFLA 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 8 fontes alimento =~ GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 vaga-lumes GOFA 6.25E-8 0.0 0.0 2.50E-7 16/16

6 memeplexes O-SFLA 2.24E-5  5.00E-7 0.0 6.54E-5 16/16

8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

10 8 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 vaga-lumes GOFA 5.85E-5  3.55E-5  2.00E-6 8.43E-5 16/16

6 memeplexes O-SFLA 3.80E-4  1.50E-5 1.00E-6 1.30E-3 16/16

10 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 10 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

10 vaga-lumes GOFA 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

4 memeplexes O-SFLA 8.13E-7 0.0 0.0 2.17E-6 16/16

12 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 12 fontes alimento ~GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

12 vaga-lumes GOFA 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 memeplexes O-SFLA 3.12E-7 0.0 0.0 1.01E-6 16/16
Tabela 4.22: Convergéncia das implementagoes em software. Funcao Quadric
Numero de Particulas Algoritmo Média Mediana Minimo  Desvio  Numero
dimensoes paralelas software Padrao acertos
8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

4 8 fontes alimento GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 vaga-lumes GOFA 1.88E-7 0.0 0.0 4.03E-7 16/16

6 memeplexes O-SFLA 3.60E-3  5.70E-4 0.0 6.80E-3 14/16

8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 8 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 vaga-lumes GOFA 4.59E-5  2.90E-5  2.00E-6 5.40E-5 16/16

6 memeplexes O-SFLA 7.40E-3  5.90E-3  5.00E-4 8.10E-3 11/16

8 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

10 8 fontes alimento =~ GBOABC 1.22E-4 1.31E-4 3.85E-5 3.11E-5 16/16

8 vaga-lumes GOFA 8.98E-4  T7.26E-4 1.85E-4  5.53E-4 16/16

6 memeplexes O-SFLA 2.70E-2 2.16E-2 5.30E-3  2.54E-2 2/16

10 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 10 fontes alimento ~ GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

10 vaga-lumes GOFA 5.31E-6  2.00E-6 0.0 7.16E-6 16/16

4 memeplexes O-SFLA 1.85E-2 1.34E-2  2.30E-3 1.28E-2 7/16

12 particulas O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

6 12 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

12 vaga-lumes GOFA 8.31E-6  5.00E-6 0.0 1.23E-5 16/16

8 memeplexes O-SFLA 5.70E-3  2.90E-3  3.50E-5 7.60E-3 13/16
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Tabela 4.23: Convergéncia das implementagoes em software. Funcao Rosenbrock

Numero de Particulas Algoritmo Média  Mediana  Minimo  Desvio  Numero

dimensoes paralelas software Padrao acertos
8 particulas O-PSO 3.46E-5 0.0 0.0 1.29E-4 16/16

4 8 fontes alimento =~ GBOABC 5.73E-3 6.87E-3  1.32E-3  2.57E-3 16/16
8 vaga-lumes GOFA 0.1372 0.0806 0.0188 0.1852 16/16

6 memeplexes O-SFLA 0.2740 0.1824 0.0069 0.2535 16/16

8 particulas O-PSO 2.17E-2  6.78E-3 0.0 3.82E-2 16/16

6 8 fontes alimento = GBOABC 5.35E-2  5.29E-2 1.78E-2  2.62E-2 16/16
8 vaga-lumes GOFA 0.6255 0.3019 0.1170 0.5240 11/16

6 memeplezes O-SFLA 0.8235 0.6756 0.0259 0.4830 11/16

8 particulas O-PSO 3.3131 1.3371 1.08E-2 4.4977 8/16

10 8 fontes alimento =~ GBOABC  0.8021 0.8255 0.4098 0.1899 13/16
8 vaga-lumes GOFA 2.6204 3.1022 0.0387 1.3418 3/16

6 memeplezes O-SFLA 3.0691 2.0452 0.9497 2.3982 1/16

10 particulas O-PSO 2.52E-2  1.46E-4 0.0 7.26E-2 16/16

6 10 fontes alimento GBOABC 4.31E-2  3.77E-2  5.44E-3 2.22E-2 16/16
10 vaga-lumes GOFA 0.2645 0.1691 0.0390 0.3448 15/16

4 memeplexes O-SFLA 1.1768 1.0964 0.4315 0.4901 5/16

12 particulas O-PSO 3.33E-3  2.55E-5 0.0 1.29E-2 16/16

6 12 fontes alimento GBOABC 3.99E-2  3.69E-2 8.25E-3 2.02E-2 16/16
12 vaga-lumes GOFA 0.3798 0.1104 0.0501 0.5588 13/16

8 memeplezes O-SFLA 0.8984 0.8988 0.2258 0.4243 9/16

Tabela 4.24: Convergéncia das implementagoes em software. Funcao Rastrigin

Numero de Particulas Algoritmo Média Mediana Minimo  Desvio  Numero

dimensoes paralelas software Padrao acertos
8 particulas O-PSO 6.22E-2 0.0 0.0 0.2487 15/16

4 8 fontes alimento GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16
8 vaga-lumes GOFA 0.3987 0.0 0.0 0.8591 13/16

6 memeplezes O-SFLA 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16

8 particulas O-PSO 0.8706 0.9950 0.0 0.7152 5/16

6 8 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16
8 vaga-lumes GOFA 1.2655 2.25E-5 0.0 3.4811 14/16

6 memeplezes O-SFLA 2.49E-5 0.0 0.0 8.80E-5 16/16

8 particulas O-PSO 3.6067 2.9849 0.0 1.7376 1/16

10 8 fontes alimento =~ GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16
8 vaga-lumes GOFA 0.9665 2.84E-3  2.11E-4  3.8197 15/16

6 memeplexes O-SFLA 0.1279 3.78E-4  4.00E-6 0.3425 13/16

10 particulas O-PSO 0.4975 0.0 0.0 0.7266 10/16

6 10 fontes alimento =~ GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16
10 vaga-lumes GOFA 0.2370 3.00E-6 0.0 0.9479 15/16

4 memeplexes O-SFLA 5.82E-5 0.0 0.0 1.57E-4 16/16

12 particulas O-PSO 0.3731 0.0 0.0 0.6160 11/16

6 12 fontes alimento = GBOABC 0.0 0.0 0.0 0.0 16/16
12 vaga-lumes GOFA 1.1543 0.0 0.0 2.5308 13/16

8 memeplezes O-SFLA 1.88E-7 0.0 0.0 7.50E-7 16/16
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Por outro lado, analisando os resultados de convergéncia apresentados na tabela 4.23
observa-se que o algoritmo GBOABC apresenta os melhores resultados para o caso
da func¢ao Rosenbrock. Adicionalmente, observando o valor da mediana e nimero de
acertos é possivel concluir que o algoritmo O-PSO possui um desempenho melhor do que
o algoritmo GOFA. Isto ultimo difere da implementacao hardware, onde a arquitetura

HPOFA apresentou melhores solugoes do que a arquitetura HPOPSO.

Finalmente, com base nos dados reportados na tabela 4.24 é possivel demonstrar que o
algoritmo GBOABC apresenta o melhor resultado no caso do problema de teste Ras-
trigin. Observa-se ainda que, com relagcao a mediana e nimero de acertos, o algoritmo
GOFA possui um desempenho superior que o algoritmo O-PSO, especificamente nos

casos de maior dimensionalidade.

Uma comparacao numérica dos resultados de convergéncia entre as implementacoes de
hardware e software pode ser realizada com base no conjunto de tabelas 4.12-4.15 e
4.21-4.24. No intuito de facilitar esta comparacao, as tabelas 4.25, 4.26, 4.27 e 4.28
mostram os dados de convergéncia de forma agrupada para os algoritmos O-PSO,
GBOABC, GOFA e O-SFLA, respectivamente. Apresenta-se o valor da mediana como
parametro estatistico de comparacao da qualidade da solucao obtida pelos algoritmos
implementados em hardware e software. Esta escolha obedece ao fato da mediana ser

um estimador estatistico mais robusto do que a média amostral.

Tabela 4.25: Comparacao de convergéncia HW/SW para o algoritmo O-PSO

Dimensoes, Implementagao Valor Mediana

Particulas Esfera Quadric Rosenbrock  Rastrigin
N=4 HPOPSO 1.7E-38  2.1E-38 2.18E-5 4.85E-5
S=8 O-PSO 0.0 0.0 0.0 0.0
N=6 HPOPSO 2.4E-38  3.7E-38 1.2557 7.77E-5
S=8 O-PSO 0.0 0.0 6.78E-3 0.9950
N=10 HPOPSO 4.1E-38  3.1E-18 7.4097 1.43E-4
S=8 O-PSO 0.0 0.0 1.3371 2.9849
N=6 HPOPSO 2.8E-38  3.2E-38 0.7720 7.85E-5
S=10 O-PSO 0.0 0.0 1.46E-4 0.0
N=6 HPOPSO 2.1E-38  3.4E-38 0.0135 8.22E-5
S=12 O-PSO 0.0 0.0 2.55E-5 0.0

Pode-se observar que no caso do algoritmo O-PSO, as implementagoes de hardware e
software apresentam resultados similares para a soluc¢ao dos problemas unimodais. En-
tretanto, no caso da funcao Rosenbrock, a implementagao software apresenta melhores
resultados e, no caso da funcao Rastrigin, ambas as implementacoes encontram o étimo

global, porém a solugao de software realiza um refinamento melhor da solugao final.
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Tabela 4.26: Comparacao de convergéncia HW/SW para o algoritmo GBOABC

Dimensodes, Implementacao Valor Mediana

Fontes de alimento Esfera Quadric Rosenbrock  Rastrigin
N=4 HPOABC 3.4E-32 3.6E-36 2.11E-3 5.24E-5
S5=8 GBOABC 0.0 0.0 6.87E-3 0.0
N=6 HPOABC 6.2E-38  1.1E-33 8.91E-3 6.54E-5
S5=8 GBOABC 0.0 0.0 5.29E-2 0.0
N=10 HPOABC 1.1E-37  3.47E-5 0.5446 1.31E-4
S=8 GBOABC 0.0 1.31E-4 0.8255 0.0
N=6 HPOABC 5.9E-38  6.6E-38 5.91E-3 9.00E-5
S=10 GBOABC 0.0 0.0 3.77E-2 0.0
N=6 HPOABC 5.9E-38  2.9E-32 6.61E-3 6.35E-5
S=12 GBOABC 0.0 0.0 3.69E-2 0.0

Tabela 4.27: Comparacao de convergéncia HW/SW para o algoritmo GOFA

Dimensoes, Implementacao Valor Mediana

Vagalumens Esfera  Quadric Rosenbrock  Rastrigin
N=4 HPOFA 5.38E-9  5.48E-9 0.5996 6.49E-5
S=8 GOFA 0.0 0.0 0.0806 0.0
N=6 HPOFA 1.18E-8  2.09E-8 0.9275 8.89E-5
S5=8 GOFA 0.0 2.90E-5 0.3019 2.25E-5
N=10 HPOFA 2.55E-8  6.08E-8 3.6879 1.25E-4
S=8 GOFA 3.55E-5  7.26E-4 3.1022 2.84E-3
N=6 HPOFA 1.05E-8  1.21E-8 1.0162 7.50E-5
S=10 GOFA 0.0 2.00E-6 0.1691 3.00E-6
N=6 HPOFA 1.51E-8  1.61E-8 0.6916 8.59E-5
S=12 GOFA 0.0 5.00E-6 0.1104 0.0

Segundo a tabela 4.26, as implementagoes de hardware e software do algoritmo GBO-
ABC apresentam resultados similares para a solucao da funcao Esfera. No caso da
funcao Quadric, o desempenho da arquitetura de hardware é superior para os pro-
blemas de maior dimensionalidade. Observa-se ainda que a arquitetura HPOABC
apresenta uma leve melhoria no caso da funcao Rosenbrock em comparagao com a res-
pectiva solucao de software. No caso da funcao Rastrigin, ambas as implementacoes
encontram o 6timo global, porém a solugao de software realiza um refinamento melhor

da solucao final.

A tabela 4.27 mostra que a implementacao de hardware HPOFA apresenta solugoes
mais proximas do valor tedrico do que a respectiva implementagao software para os
problemas unimodais, especificamente nos casos de maior dimensionalidade. Em con-
trapartida, a implementagao software do algoritmo GOFA apresenta um melhor de-
sempenho no caso da fungao Rosenbrock, porém os resultados obtidos sao similares
para os problemas de maior dimensionalidade. Um comportamento similar aos dois
algoritmos anteriores é observado para o caso da funcao Rastrigin, em que a solugao

de software apresenta solucoes com maior grau de refinamento da solucao final.
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Tabela 4.28: Comparacao de convergéncia HW /SW para o algoritmo O-SFLA

Dimensodes, Implementacao Valor Mediana

Memeplezes Esfera Quadric Rosenbrock  Rastrigin
N=4 HPOSFLA 1.2E-16 7.9E-11 0.3027 1.39E-3
S5=8 O-SFLA 0.0 5.70E-4 0.1824 0.0
N=6 HPOSFLA 3.1E-15  4.2E-10 0.9705 0.0316
S5=8 O-SFLA 5.00E-7 5.90E-3 0.6756 0.0
N=10 HPOSFLA 3.7E-13 6.87E-7 2.8040 0.0254
S=8 O-SFLA 1.50E-5 2.16E-2 2.0452 3.78E-4
N=6 HPOSFLA 5.9E-16  2.0E-10 1.3404 8.39E-5
S=10 O-SFLA 0.0 1.34E-2 1.0964 0.0
N=6 HPOSFLA 1.3E-14  4.2E-10 0.9355 8.88E-3
S=12 O-SFLA 0.0 2.90E-3 0.8988 0.0

A tabela 4.28 mostra que a implementacao hardware HPOSFLA apresenta melhores
solucoes para as func¢oes unimodais, especificamente no caso da funcao Quadric, em
que a solucao de software consegue resultados inferiores aos outros algoritmos imple-
mentados. No caso da funcao Rosenbrock, a solucao de software O-SFLA mostra uma
leve melhoria se comparado com a respectiva implementacao hardware. Finalmente,
no caso da funcao Rastrigin, a solucao de software apresenta resultados mais préximos

do valor tedrico do que a implementagao hardware.

Neste ponto, ¢ importante salientar que as diferencas observadas entre as implementagoes
de hardware e software podem ser entendidas considerando os seguintes dois aspectos:
(a) a unidade de geragdao de nimeros aleatérios das arquiteturas de hardware usa o
método LFSR (Linear Feedback Shift Register), enquanto a técnica LCG (Linear Con-
gruential Generator) é usada pelo compilador GCC' para a implementagao da fungao
rand. (b) as arquiteturas de hardware usam uma representagao aritmética de 27 bits
e, em consequéncia, a precisao dos calculos aritméticos é menor se comparado com a
representacao de 32 bits utilizada na implementacao de software. Este iltimo aspecto
contribui com o refinamento inferior da solucao final observado pela implementagao
hardware do problema Rastrigin, em que a fungao cosseno é calculada com uma pre-

cisao menor do que na implementacao em software.

4.19 COMPARACAO DO TEMPO DE EXECUCAO

O tempo de execucao dos algoritmos paralelos em hardware foi comparado com duas
implementagoes em software. A primeira é baseada em uma implementacao em cédigo

C executado em um processador Intel Core Duo, 2 GB RAM, operando a frequéncia de
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1.6GHz e um sistema operativo Windows XP. A segunda implementagao em software é
baseada em um cédigo C executado em um microprocessador MicroBlaze embarcado no
mesmo dispositivo FPGA, com 64KB de meméria de programa, operando a 100MHz, o
qual foi desenvolvido usando a ferramenta Xilinx Platform Studio [157]. Esta segunda
implementagao permite fazer uma analise comparativa do desempenho dos algoritmos
para a sua aplicagdo em sistemas embarcados, em que comumente as frequéncias de

operagao sao baixas em relacao as solugoes convencionais baseadas em PCs.

No intuito de realizar uma comparacao apropriada, os algoritmos paralelos foram vali-
dados utilizando a mesma frequéncia de operacao da implementacao MicroBlaze, isto é
100MHz. Adicionalmente, a implementagao do MicroBlaze utiliza os mesmos elemen-
tos 16gicos configuraveis (CLBs) do que a implementacao hardware, permitindo assim

uma andalise de desempenho sob a mesma plataforma.

A figura 4.27 apresenta a arquitetura utilizada para a implementacao do microproces-
sador embarcado em FPGA. Dois periféricos de hardware foram instanciados e conec-
tados ao barramento PLB (processor local bus) do MicroBlaze: (a) Um contador de
ciclos de relégio que permite medir o tempo de execugao por iteragao, (b) um bloco de
comunicacgao serial RS-232 para enviar ao usudrio os dados da solucao do algoritmo e
o tempo de execucao do mesmo. O contador de ciclos de relégio é ativado durante as

primeiras cinco iteracoes, evitando assim o overflow do contador.

~

FPGA

Processador
RISC
MicroBlaze

contador
ciclos relégio

PLB

N ' Y,

Figura 4.27: Implementacao MicroBlaze

Para as implementacoes de software baseadas no processador Intel Core 2 Duo, foi cal-
culado o tempo médio para 16 execugoes do mesmo algoritmo. As mesmas condigoes
experimentais mostradas na tabela 4.7 foram usadas para as implementacoes de hard-

ware e de software.

A tabela 4.29 apresenta os resultados do tempo médio de execucgao por iteracao para
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os problemas de otimizacao de 10 dimensoes.

As implementacoes de hardware possuem um tempo de execucgao por iteragao na ordem
de microssegundos. Pode-se observar que a implementacao da arquitetura HPOPSO
possui 0o menor tempo de execugao por iteracao. Por outro lado, a implementacao
HPOSFLA possui o maior tempo de execugao, porém, é necessario lembrar que cada
iteracao de busca local da arquitetura HPOSFLA requer de 2 avaliacoes da funcao
custo. Entretanto, a arquitetura HPOABC, que também realiza duas avaliagoes da
funcao custo por iteracao, apresenta o segundo melhor tempo de execucao, com excecao

da funcao Rastrigin.

Os tempos de execugao por iteracao no MicroBlaze sao da ordem de milissegundos. E
importante salientar que os dados obtidos na implementacao MicroBlaze correspondem
a uma aproximacao do tempo de execucgao por iteracao, pois os mesmos foram coletados
para as primeiras cinco iteracoes de cada algoritmo. Contudo, é possivel observar que
a implementacao GOFA no MicroBlaze possui o menor tempo médio de execugao por
iteragao. A implementacao do algoritmo O-PSO possui um tempo de execugao maior
para os problemas unimodais e as implementacoes GBOABC e O-SFLA apresentam

um tempo de execucao elevado para o problema multimodal Rastrigin.

A implementagao de software usando o PC de escritério apresenta tempos de execugao
por iteracao na ordem de microssegundos. Foi observado um comportamento similar
ao caso da implementacao no MicroBlaze, ou seja, a implementacao GOFA apresenta o
menor tempo médio de execucao por iteracao enquanto as implementacoes GBOABC

e O-SFLA apresentam um tempo de execucao maior para os problemas multimodais.

No intuito de realizar uma analise quantitativa dos resultados de tempo de execucao,
as tabelas 4.30 e 4.31 apresentam o fator de aceleracao do tempo de execucao entre as
implementagoes de hardware e as implementagoes software no MicroBlaze e no PC de

escritério, respectivamente.

Observa-se que o melhor fator de aceleracao entre as implementacgoes de hardware e
de software usando o MicroBlaze é obtido pela arquitetura HPOPSO para as funcgoes
unimodais, obtendo fatores de 6811 e 5772 vezes para os problemas FEsfera e Qua-
dric, respectivamente. No caso da funcao Rosenbrock, as arquiteturas HPOPSO e
HPOSFLA melhoram o tempo de execucao por fatores de 6293 e 7030 vezes, respec-

tivamente. No entanto, esta tultima arquitetura apresenta problemas de convergéncia
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Tabela 4.29: Comparacao do tempo de execucao por iteracao, 10 dimensoes

Plataforma Algoritmo Tempo de Execucao

Esfera  Quadric Rosenbrock Rastrigin

hardware, HPOPSO 2.28us 2.73us 2.73us 4.43us
FPGA, HPOABC 2.49us 3.39us 3.39us 6.70us
100MHz HPOFA 3.06us 3.51us 3.51us 4.68us
HPOSFLA  4.32us 5.22us 5.22us 8.62us
Software, 0-PSO 15.53 ms 15.76 ms 17.18 ms 38.27 ms
FPGA, GBOABC 6.36 ms  7.02 ms 9.56 ms 59.13 ms
MicroBlaze, GOFA 3.74ms  4.06 ms 5.26 ms 32.48 ms
100MHz O-SFLA 14.40 ms 17.56 ms 36.70 ms 277.0 ms
Software, 0O-PSO 24.8us 15.0us 12.7us 26.8us
Intel Core2 Duo GBOABC 39.6us 15.5us 12.1us 37.4us
2GB RAM, 1.6GHz GOFA 4.2us 5.0us 4.2u8 18.6us
Linguagem C O-SFLA 35.0us 37.0us 33.0us 136.0us

Tabela 4.30: Fator de aceleracao por iteracao hardware versus MicroBlaze

Arquitetura Fator de aceleragao

Esfera Quadric Rosenbrock Rastrigin

HPOPSO 6811 5772 6293 8638
HPOABC 2554 2070 2820 8825
HPOFA 1222 1156 1498 6940
HPOSFLA 3333 3363 7030 32134

para a solucao da funcao Rosenbrock, especificamente para situacoes de maior dimen-
sionalidade (vide tabela 4.14). Finalmente, as arquiteturas HPOABC e HPOSFLA
melhoram o desempenho por fatores de 8825 e 32134 vezes, respectivamente, para a
funcao Rastrigin, porém, segundo os resultados de convergéncia, a arquitetura HPO-
ABC apresenta solugoes mais proximas do valor 6timo para este problema (vide tabela
4.15).

A comparacao do tempo de execucao entre as implementacoes de hardware e software
baseada no PC de escritério, mostram que a arquitetura HPOABC possui o melhor fa-
tor de aceleracao, 15.9 vezes, para a solucao do problema Fsfera, enquanto a arquitetura
HPOSFLA apresenta o melhor fator de aceleragao para a solugao da funcao Quadric.
No caso da funcao Rosenbrock, as arquiteturas HPOPSO e HPOSFLA melhoram o
tempo de execucao por fatores de 4.65 e 6.32 vezes, respectivamente, porém a arqui-
tetura HPOSFLA nao apresentou resultados satisfatérios em termos de convergéncia.
Finalmente, no caso da funcao Rastrigin, as arquiteturas HPOPSO e HPOSFLA apre-

sentam fatores de aceleracao de 6.05 e 15.78 vezes, respectivamente, porém os dados
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Tabela 4.31: Fator de aceleragao por iteracao hardware versus PC escritério

Arquitetura Fator de aceleracao

Esfera Quadric Rosenbrock Rastrigin

HPOPSO 10.88 5.49 4.65 6.05
HPOABC 15.90 4.57 3.57 5.58
HPOFA 1.37 1.42 1.20 3.97
HPOSFLA 8.11 7.09 6.32 15.78

de convergéncia mostram que a arquitetura HPOPSO apresentou melhores solugoes.

A tabela 4.32 apresenta os resultados de tempo de execugao total dos algoritmos estuda-
dos. Esta tabela objetiva a comparacao do tempo de execucao entre as implementacoes
de hardware e software para o mesmo algoritmo (e nao entre algoritmos), para o qual as
mesmas condigoes experimentais, listadas na tabela 4.7, foram aplicadas para ambas as
implementagoes. Observe-se que para todos os algoritmos em cada um dos problemas
de otimizacao, as arquiteturas de hardware propostas operando a 100MHz possuem
um tempo de execucao menor do que a implementacao software executada no PC de

escritério a 1.6GHz.

Tabela 4.32: Comparacao do tempo de execucao total, 10 dimensoes

Plataforma Algoritmo Tempo de Execucao

FEsfera Quadric  Rosenbrock  Rastrigin

hardware, HPOPSO  34.00 ms  40.80 ms 40.80 ms 66.40 ms
FPGA, HPOABC 61.20 ms 100.80 ms  101.92 ms  182.40 ms
100MHz HPOFA 28.00 ms  32.40 ms 32.20 ms 48.80 ms
HPOSFLA 920 ms  10.40 ms 10.40 ms 17.60 ms
Software, O-PSO 248 ms 150 ms 127 ms 268 ms
Intel Core2 Duo GBOABC 2377 ms 932 ms 728 ms 2247 ms
2GB RAM, 1.6GHz GOFA 42 ms 50 ms 42 ms 186 ms
Linguagem C O-SFLA 35 ms 37 ms 33 ms 136 ms

Com base nos dados obtidos é possivel concluir que o melhor fator de aceleragao é
obtido pela arquitetura HPOABC, a qual atinge fatores de aceleracao de 38.83, 9.24,
7.14 e 12.31 vezes para os problemas Esfera, Quadric, Rosenbrock e Rastrigin, res-
pectivamente. Adicionalmente, é possivel observar que a arquitetura HPOFA possui
os fatores de aceleracao mais baixos, aproximadamente 1.5, 1.54, 1.30 e 3.81, para os

mesmos problemas, respectivamente.

Um ponto importante a ser destacado é que para as implementacoes de hardware, o
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tempo de execucao foi medido considerando uma implementacao em um dispositivo
FPGA operando a 100MHz. No entanto, segundo os resultados de sintese, a frequéncia
maxima de operacao dos circuitos implementados oscila entre 121 MHz e 130 MHz.
Em consequeéncia, os dados reportados nas tabelas sao uma aproximacao do fator de
aceleracao, podendo ser maiores se a frequéncia maxima de operacao dos circuitos for

usada.

4.20 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUICOES

Neste capitulo foram apresentadas as implementacoes de hardware dos algoritmos de
otimizacao por inteligéncia de enxames estudados neste trabalho. A abordagem de
aprendizado em oposicao foi aplicada para cada algoritmo visando melhorar o desem-

penho dos mesmos.

Os resultados de sintese, convergéncia e tempo de execucao mostram que a imple-
mentacao em FPGAs dos algoritmos estudados é tecnologicamente viavel para a re-
solucao de problemas de otimizacao embarcada. Algumas consideracoes praticas foram
feitas visando obter solugoes de qualidade aceitavel com baixo custo em &rea logica e

tempo de execucao.

A primeira consideragao é referente ao tamanho de palavra da representacao aritmética.
Segundo os resultados de sintese apresentados neste capitulo e nas publicagoes cor-
relatas [147], [148], [149], [150], [151], [152], o numero de multiplicadores dedicados
disponiveis no FPGA limita a capacidade de paralelizacao dos algoritmos. Os algo-
ritmos de inteligéncia de enxames foram implementados em hardware usando uma
representacao de 27 bits, permitindo economizar aproximadamente 50% dos multipli-
cadores dedicados se comparado com implementacoes de 32 bits. Neste sentido, os
dados de custo em area légica demonstram que os dispositivos FPGA sao uma solugao
factivel para a implementacao dos algoritmos de otimizagao estudados. Em geral, o
consumo de recursos de hardware é satisfatorio, havendo suficiente area légica para

implementagoes futuras.

A segunda consideracao é referente as modificacoes realizadas nos algoritmos origi-
nais. Estas modificagoes visam facilitar a implementagao hardware dos algoritmos
desenvolvidos de forma que o paralelismo intrinseco dos mesmos possa ser explorado

eficientemente. Desta forma, foram propostos os algoritmos GBABC e GFA, os quais
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fazem uso da informagao social contida no individuo com o melhor valor de aptidao

visando o melhoramento do resto de individuos do enxame.

Adicionalmente, a técnica de aprendizado em oposigao (OBL), implementada usando
um operador de negagao para o caso de espacos de busca simétricos, mostrou-se efici-
ente para manter a diversidade do enxame, aprimorando a qualidade da solu¢ao obtida
para os problemas benchmark. Os resultados de convergéncia demonstram que as im-
plementagoes de hardware dos algoritmos propostos usando a técnica OBL apresentam
uma mediana menor se comparado com as a implementacgoes de hardware dos algo-
ritmos sem uso do aprendizado em oposicao. No entanto, a andlise de significancia
estatistica mostrou que a técnica OBL contribui em maior medida no aprimoramento
da qualidade das solugoes obtidas pelas arquiteturas HPOFA e HPOSFLA.

Segundo os resultados de convergéncia e significancia estatistica, na maioria dos pro-
blemas multimodais estudados, a arquitetura HPOABC apresenta melhores resultados
se comparado com os outros algoritmos. No entanto, deve ser considerado que a arqui-
tetura HPOPSO apresenta o menor consumo de recursos de hardware em termos de
LUTs e DSPs e a maior frequéncia de operacao entre as arquiteturas implementadas.
Adicionalmente, a arquitetura HPOPSO apresenta o menor tempo de execugao por
iteragao. Desta forma, e considerando o conjunto de resultados obtidos, a arquitetura
HPOPSO é um candidato eficiente em funcao do fator custo/beneficio para aplicagoes

de otimizacao embarcada.

A seguir sao relacionadas as contribuicoes pontuais referentes as implementacoes rea-

lizadas neste capitulo.

Conforme explicado no Capitulo 2, sao encontrados na literatura alguns estudos que
abordam as capacidades de paralelizagao do algoritmo PSO usando FPGAs. Foi ex-
plicado ainda que a maioria dos trabalhos prévios que abordam a implementacao em
FPGAs de algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames utilizam uma repre-
sentacao aritmética de ponto fixo, sendo poucos os estudos realizados usando uma

representagao aritmética de ponto flutuante [125].

A tabela 4.33 mostra um quadro comparativo em termos do consumo de recursos,
convergéncia e tempo de execugao entre a arquitetura de hardware do algoritmo PSO

proposta neste trabalho e os resultados dos trabalhos mais similares encontrados na
literatura [125], [117], [119], [158], [159], [115].
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Tabela 4.33: Comparacao do custo, convergéncia e desempenho

Referencia Parametro Funcoes benchmark
FEsfera ‘ Rosenbrock | Rastrigin
Este trabalho Flip-flops 10852 10604 14978
Xilinx Virtexd xcHvIx110t LUTs 17519 16813 29171
Ponto flutuante 27 bits blocos BRAMs 0 0 0
Tamanho do enxame S=8 DSPs 23 x 18 16 8 16
Dimensionalidade N=10 Frequéncia (MHz) | 130.576 142.167 130.382
Aptidao (mediana) | 4.1E-38 7.4097 1.43E-4
Tempo por iteragao | 2.28us 2.73us 4.43us
Tewolde et. al [160] Slices 1523 1811 —
Xilinx Spartan3E xc3s500e Blocos BRAMs 7 7 —
Ponto flutuante 32 bits DSPs 18 x 18 8 9 —
Tamanho do enxame S=30 | Frequéncia (MHz) 33.0 33.0 —
Dimensionalidade N=30 Aptidao (minimo) | 0.00941 98.91 —
Tempo por iteragao | 826.7us 829.1us —
Farahani et. al[119] Elementos légicos 1063 1040 1374
Altera Stratix 1s10es DSPs 18 x 18 10 24 18
Ponto fixo 32 bits Frequéncia (MHz) 71.0 53.6 60.3
Tamanho do enxame S=8 Aptidao (média) — — —
Dimensionalidade N=3 Tempo por iteracao | 1.71us 1.81pus 3.60us
Palangpour et. al[117] Flip-flops 9249 9940 —
Xilinx Virtex2 xc2vp30 LUTs 20873 25750 —
Ponto fixo — bits DSPs 18 x 18 — — —
Tamanho do enxame S=20 | Frequéncia (MHz) 21.0 25.0 —
Dimensionalidade N=10 Aptidao (minimo) 1E-3 8.61 —
Tempo por iteracao | 0.392us 0.8us —

Em geral, a arquitetura proposta neste trabalho se destaca positivamente em diversos
aspectos se comparado com as outras abordagens. No entanto, é importante salien-
tar que, embora os trabalhos correlatos utilizem fungoes benchmark para validagao das
arquiteturas, a informacao coletada nao ¢ suficiente para realizar comparagoes conclusi-
vas. Isto é devido a que a tecnologia de implementacao e as condigoes experimentais tais
como representacao aritmética, dimensionalidade do problema, tamanho do enxame e
valores dos parametros de configuracao sao diferentes. Adicionalmente, é importante
salientar que existem outros aportes reportados na literatura que implementam o al-
goritmo PSO em hardware usando dispositivos FPGAs [161], [162], [114], porém os
mesmos nao utilizam fungoes benchmark e, portanto, nao possibilitam a comparacao

de desempenho.

Por outro lado, nao existem trabalhos reportados na literatura cientifica que apresen-
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tem implementacoes paralelas em FPGAs dos algoritmos ABC, FA e SFLA. Neste sen-
tido, um aporte inédito do presente trabalho é a implementacao hardware em FPGAs
das arquiteturas paralelas dos algoritmos ABC, FA e SFLA usando a representacao

aritmética de ponto flutuante.

O estudo da implementacao em FPGAs de algoritmos de otimizacao por inteligéncia
de enxames requer de uma analise de escalabilidade em termos de consumo de re-
cursos e desempenho. Neste trabalho, foi realizado um estudo sobre a capacidade de
paralelizagao dos algoritmos estudados mediante o aumento do nimero de particulas
paralelas e da dimensionalidade dos problemas de otimizacao, avaliando assim o im-
pacto no consumo de recursos de hardware e no tempo de execucao. E importante
destacar que nao existe um estudo similar com tal abrangéncia na literatura cientifica

e, em consequeéncia, este ponto constitui um aporte do presente trabalho.

Por outro lado, a implementacao em FPGAs dos métodos de adigao de diversidade
artificial para o algoritmo PSO, sao também uma contribuicao do trabalho. Os trés
métodos implementados, atrativo repulsivo, congregacao passiva seletiva e aprendizado
em oposicao, fazem uso de operadores simples, facilitando o seu mapeamento em FP-
GAs. Como mostrado no Apéndice B e nas publicagoes correlatas, os resultados de
convergéncia mostram que os métodos de adicao de diversidade melhoram a qualidade
da solucao obtida pelo algoritmo PSO basico. Especificamente, o método de aprendi-
zado em oposicao apresentou o melhor fator custo beneficio em termos de consumo de

recursos, qualidade da solucao final e tempo de execucao.

Com base na analise anterior, a aplicacdo do método de aprendizado em oposicao
(OBL) nos algoritmos ABC, FA e SFLA, assim como sua respectiva implementacao

em FPGASs, constitui também um aporte inédito do trabalho.
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Capitulo 5 APLICACAO EM PROBLEMAS DE
OTIMIZACAO EMBARCADA

No capitulo anterior alguns experimentos usando funcoes benchmark foram descritos
visando demonstrar a viabilidade das arquiteturas propostas na solucao de problemas
de otimizacao global. Este capitulo introduze uma arquitetura de hardware para a
solucao de problemas de otimizagao embarcada. A arquitetura proposta utiliza a im-
plementacao HPOPSO para realizar o treinamento online de um controlador neural
de um robo movel. Esta solugao de hardware foi mapeada em um dispositivo FPGA e
validada em um ambiente de simulacao. Um comportamento de evasao de obstaculos
foi utilizado na aplicacao de robos moveis, permitindo demonstrar que a arquitetura
proposta é ttil para situagoes em que falhas nos sensores do robo demandam o ajuste
do controlador em tempo real. Este capitulo esta divido da seguinte forma. Primeira-
mente é feita uma descricao geral do problema. Em seguida é apresentado o modelo
neural utilizado para o controle do robd mével. Posteriormente é feita a descri¢ao da ar-
quitetura de hardware proposta e sao apresentados os resultados de sintese e validacao

usando um ambiente de simulacao. Finalmente, é feita uma discussao do capitulo.

5.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A seguir sao descritos dois tipos de problemas de otimizacao embarcada que envolvem

o treinamento online de controladores neurais de robos madveis autonomos.

1. Aprozimacdo de modelos comportamentais: algumas aplicacoes em robdtica mével
requerem do desenvolvimento de modelos mateméticos que permitam emular a
forma como um operario controla um robo perante tarefas especificas. Um exem-
plo pratico deste tipo de aplicacao é o caso de robos submarinos utilizados em
plataformas de extracao de petréleo em alto mar. Estes robos sao controlados
manualmente visando realizar tarefas diversas. A informacao referente aos siste-
mas sensoriais e de posicionamento sao enviados ao usuario de forma que possa

efetuar as agoes de controle pertinentes.
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Nestas aplicagoes, o processo cognitivo do operario representa o modelo com-
portamental que deve ser aproximado mediante processos de aprendizado que
comumente fazem uso de métodos heuristicos, por exemplo, redes neurais artifi-
ciais, visando a implementacao de aproximadores para imitar um comportamento
desejado. Entretanto, em plataformas portateis em que as capacidades computa-
cionais sao limitadas, o processo de aprendizado exige de um tempo de execucao
elevado. Neste trabalho, a arquitetura de hardware HPOPSO ¢é utilizada para
acelerar o processo de aprendizado de um robo movel. Este processo é realizado
por meio do treinamento online de uma rede neural, envolvendo o problema de
minimizag¢ao do erro de aproximagao entre as saidas obtidas pelo modelo ma-

tematico e as saidas desejadas.

2. Ajuste do controlador na presenca de falhas nos sensores: o segundo tipo de
problema estudado envolve o treinamento online do controlador neural do robo
moével quando uma ou mais falhas nos sensores sao detectadas e isoladas. Nesta
situagao, deseja-se garantir o correto funcionamento do robd, isto é, um com-
portamento pré-estabelecido deve ser mantido. Assim, é necessario especificar
um sistema tolerante a falhas, com requisitos de portabilidade e curto tempo de
execucao, de forma que o controlador do robd possa ser ajustado sem pausas

apreciaveis, garantindo o cumprimento de uma tarefa especifica.

E importante salientar que a deteccao de falhas nos sensores é um problema
concreto para o qual existem diversas solucoes. Estudos sobre diagnéstico e
prognéstico de falhas nos sensores de um robo moével sao importantes, porém
estao fora do escopo deste trabalho. Assume-se aqui que os sensores possuem um
modelo de observacao conhecido e que um método de detecgao e isolamento de
falhas é possivel de ser implementado. Entre estes métodos podem-se destacar
as analises estatisticas de medicoes consecutivas dos sensores ou o uso de filtros

de Kalman sintonizados para tipos especificos de falhas [163].

5.2 O MODELO NEURAL

O algoritmo de otimizacao HPOPSO foi escolhido para adaptar os pesos do contro-
lador neural de um robo mével de tracao diferencial em uma situagao de evasao de
obstaculos. O robo trabalha em um ambiente de 4.5m x 3.0m com paredes ortogonais
e obstaculos internos. A plataforma robdtica estda equipada com um anel de sete sen-

sores de proximidade infravermelho que realizam medicoes de distancia entre 20cm e
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150cm, como mostrado na figura 5.1a.

No intuito de realizar um controle de velocidade do robo, utilizou-se uma rede neural
Perceptron de uma camada e dois neurdnios de saida, cada um formado por um modelo
Perceptron de Rosenblatt com bias igual a zero. O primeiro neurénio corresponde a
saida da velocidade angular w e o segundo da velocidade linear v do robo. Foi usada
uma funcao de ativagao sigmoide em ambos os neuronios. As entrada da rede sao os
valores dos sete sensores infravermelho, vide figura 5.1b, estabelecendo 14 pesos de
conexao que devem ser ajustados durante o processo de treinamento. Desta forma,
as acoes de controle apds a interacao do robd com o ambiente externo podem ser
realizadas mediante a configuracao das velocidades linear e angular. O célculo final das
velocidades de cada roda (9.R7 1) podem ser calculadas usando a equagao da cinematica

inversa de um robo com tragao diferencial, equagao 5.1.

o | 1 |1 —d/)2 v
sl e

onde d é a distancia entre as rodas e r é o radio das rodas. Na figura, ly, I; e [o
representam os sensores do lado esquerdo, rg, 71 € ry os sensores do lado direito e fr é

o sensor frontal.

Modelos similares tém sido previamente estudados e aplicados ao problema de treina-
mento nao supervisionado de robos méveis com tracao diferencial, em que cada neuronio
controla a velocidade de giro de um motor. Solugdes usando algoritmos genéticos [164] e
o PSO para aprendizado paralelo de enxames de robos heterogéneos tém sido propostos
na literatura [165] e [166].

sensores de
roda / proximidade IR

motor

(a) " ! (b)

Figura 5.1: (a) Descrigdo do robd mével, (b) Modelo do controlador neural
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5.3 DESCRICAO DA ARQUITETURA

A implementagao em hardware do algoritmo HPOPSO, apresentada na figura 4.6, pode
ser facilmente modificada para solucionar o problema de treinamento supervisionado
do controlador neural. A principal modificacao na arquitetura HPOPSO € a inclusao de
uma memoria ROM para armazenamento dos dados de treinamento e um protocolo de
comunicagao com o usudrio/rob6 de forma que os pesos da rede possam ser utilizados
pelo controlador da planta. A figura 5.2 apresenta a arquitetura de hardware proposta

para o treinamento do controlador neural do robo mével acima descrito.

dados de
valores iniciais treinamento

sensor_falha

particula 1

> particula 2

particula §

laSt-f‘min :

detecgdo global

Figura 5.2: Arquitetura HPOPSO-RNA para treinamento do controlador neural

Esta arquitetura, chamada HPOPSO-RNA, utiliza a implementacao em hardware do
algoritmo HPOPSO com S particulas em paralelo. Observe-se que os dados de treina-
mento sao armazenados em memorias ROM e utilizados durante o processo de avaliacao
da funcao custo, descrito na seguinte subsecao. E importante salientar que os conjuntos
de dados de treinamento (sete dados de entrada e duas saidas desejadas) sao arma-
zenados separadamente em blocos de meméria embarcados no dispositivo FPGA, os
quais podem ser acessados de forma simultanea. Adicionalmente, um médulo de comu-
nicagao serial RS-232 é utilizado para receber alguns comandos de entrada, tais como
o sinal de start e o estado do vetor sensor falha, assim como para enviar ao usuario

a posicao da melhor particula no enxame y,, a qual possui a informacao dos pesos da
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rede apos o processo de treinamento.

Neste problema de otimizagao global, cada particula esta constituida por quatorze
variaveis de decisao (14 pesos de conexao), formando assim um problema de 14 di-
mensdes (N=14). O sinal sensor falha é um vetor de sete posi¢oes binarias, que indica
se algum dos sete sensores apresenta uma falha. Quando uma falha em um ou mais
sensores infravermelho é detectada e isolada, a arquitetura rejeita a informacgao respec-
tiva enderecando um valor nulo no dado de treinamento correspondente ao sensor em
falha. Desta forma, o algoritmo HPOPSO pode treinar o controlador neural do robo
movel visando associar os valores dos outros sensores no intuito de compensar as falhas

detectadas.

5.3.1 Implementacao hardware da funcao custo

No processo de treinamento, cada particula se movimenta aleatoriamente no espaco
de busca 14-dimensional e valida seu desempenho por meio da avaliacao do modelo
do controlador neural do rob6 mével. A funcao custo proposta para este fim estd
baseada na soma dos desvios quadraticos entre as saidas simuladas e as saidas desejadas
(armazenadas na meméria ROM), vide equagao 5.2.

NDT NDT

fo= Y (wi —wa)? + Zl (vi — vai)? (5.2)

i=1
sendo N DT o nimero de amostras ou dados de treinamento e wy e vy as saidas desejadas

para as velocidades angular e linear, respectivamente.

Desta forma, além do calculo da funcao custo, é necessario implementar em hardware o
modelo do controlador neural, apresentado na figura 5.1b, visando calcular, para cada

conjunto de entradas, os valores de velocidade angular w e linear v.

A figura 5.3 apresenta a arquitetura de hardware para o processo de avaliagao da fungao
custo. Dois processos sequenciais sao executados: (a) a avaliacao do controlador neural
e (b) o célculo da fungao custo. Estes processos sao realizados para cada conjunto
de dados de treinamento, sendo que cada conjunto esta constituido pelos valores dos

sensores lg, l1, la, fr, 19, 1 € ¢ € as respectivas saidas desejadas wy e vy.

A arquitetura usa trés unidades F'Padd e duas unidades F'Pmul, compartilhadas em

diferentes estados. Uma FSM sincroniza os sinais de start e ready dos operadores nos
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diferentes estados e atualiza o sinal de controle de alguns multiplexadores (ndo mos-
trados na figura) utilizados para enderecar os pesos e os dados de entrada. Durante o
processo de avaliacao do controlador neural, as entradas dos sensores sao multiplicadas
pelos respectivos pesos de conexao e os resultados sdo acumulados (modelo Perceptron).
Este processo € realizado em paralelo para cada neurénio. Posteriormente é calculada a
fungao de ativagao sigmoide de cada neurénio (funcao atan()), a qual é implementada
usando as trés unidades F'Padd para implementar a arquitetura Cordicatan mostrada
na figura 3.7 do Capitulo 3. Em pose dos valores de velocidade angular w e linear v
é avaliada a funcao custo mediante a implementacao da equacao 5.2. Posteriormente,
um novo conjunto de dados de entrada pode ser simulado. Para cada novo conjunto
de dados de entrada ¢ avaliada a funcgao custo, o resultado é acumulado e o contador ¢
é incrementado. Apdés N DT avaliacoes, a FSM ativa o sinal de ready indicando que o

valor final na funcao custo f(x) estd disponivel.

| O aniO an O mn© an O m O o NN g
0 Cordicatan
—» X

X ro | r L, r, fr
= x | 1m 1y x| 2 x| 2 x| —»

X X
X FT Xy FT Xy A Xy A X X, X

t Vv
N O O—O—O—— o]
X1 r
0 L r 1, r, fr
— X | I x| e ox | M x| B ox | kX (@)
X ? X3 ? a2 T X5, f X5 f X2 T NDT

—» start_mul

ready_mul
ready_add start_add
ready atan Start_atan

e
Vd

Figura 5.3: (a)Arquitetura do modelo neural (b) Arquitetura da fungao custo

ready

Dado que o processo de avaliagao da funcao custo depende do movimento prévio das
particulas (algoritmo PSO sincrono), é possivel compartilhar os recursos de hardware
utilizados pelos processos de movimento das particulas e de avaliacao da funcao custo.
Portanto, as mesmas unidades F'Padd e FPmul da arquitetura anterior sao usadas
para a implementacao da arquitetura para o movimento das particulas, descrita na

figura 4.5 do capitulo anterior.
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54 O AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

A ferramenta de simulacao de robos moveis EyeSim foi utilizada para efeitos de va-
lidagao da arquitetura em hardware HPOPSO-RNA. A ferramenta FEyesim fornece os
modelos matematicos dos motores de tragao, sensores de posicionamento, sensores iner-
ciais, cameras, assim como da cinemética de diversos robos méveis comerciais [167]. O
FEyeSim pode ser executado em plataforma Windows e usa a linguagem de programacao

C para desenvolvimento das rotinas de controle (compilador gcc).

A figura 5.4 apresenta a estrutura do sistema de validacao, o qual esta constituido de
um PC no qual se realiza a simulagao do robo mével e a detecgao de falha dos sensores e
de um dispositivo FPGA no qual foi mapeada a arquitetura em hardware do algoritmo

HPOPSO-RNA para reconfiguracao do controlador neural.

] peosde coneio|
8 RNA Planta
ROM 3 ‘
:.
= |8 ST J
) L e . + (@)
HPOPSO-RNA | g g
- S - é f »
- |
FPGA 4 sensores
2
> <~ alarma |« detecgdo
falha

PC - simulador

Figura 5.4: Plataforma de validagao

Os dados de treinamento foram obtidos mediante uma operagao manual do robd (usando
o teclado), no ambiente de simulagao. Os valores de distancia dos sensores e as respecti-
vas agoes de controle (velocidades angular e linear) foram armazenados em arquivos de
texto e utilizados para a criacao dos arquivos de inicializacao das memorias embarca-
das no FPGA. A configuracao de espago livre mostrada na figura 5.5 foi utilizada para
obter os dados de treinamento. Dois tipos de comportamentos foram usados visando
realizar trajetérias livres de colisao. No primeiro, o robo realizou trajetérias em sentido
anti-horario, mantendo o percurso no centro da configuracao do espaco livre. No se-
gundo comportamento, o robo realizou trajetérias em sentido anti-horario mantendo-se

o mais préximo possivel das paredes externas. Para cada tipo de comportamento foram
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obtidas 808 amostras que constituem os dados de treinamento, isto ¢, N DT=808 na

equacao 5.2.

(a) (b)

Figura 5.5: Ambiente para obtencao dos dados de treinamento. (a) Percurso no centro da
configuragao do espago livre. (b) Percurso no contorno das paredes externas.

5.5 RESULTADOS DE SINTESE

Nesta secao apresentam-se os resultados de sintese da arquitetura HPOPSO-RNA im-
plementada em FPGA. O circuito foi descrito em linguagem de descricao de hardware
VHDL para uma representacao aritmética de 27 bits e sintetizada usando a ferramenta
XST da Xilinx.

A tabela 5.1 apresenta as condigoes experimentais e configuracao dos parametros do

algoritmo HPOPSO-RNA usadas para a etapa de implementacao e simulagao.

Tabela 5.1: Configuracao de pardmetros, 10 particulas

Parametro Valor
Tamanho do enxame 10
Dimensionalidade 14
Méximo ntimero de iteragoes 5000
maxF NC Max. iteracoes sem mudanca de aptidao 30
Tamanho do espago de busca [-15, 15]
Valor de threshold 1E-7
Peso de inercia [0.9 a 0.1]
Coeficiente cognitivo c1=2.0
Coeficiente social c2=2.0
Velocidade méxima [-7.0, 7.0]
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A tabela 5.2 mostra os dados de sintese da arquitetura HPOPSO-RNA mapeada em
um dispositivo FPGA Virtex5 (chip xchvlx110t). O consumo de recursos de hardware
é representado em termos de flip-flops (FF), Lookup Tables (LUTSs), blocos de RAM e

blocos DSP. A frequéncia de operacao maxima do circuito é em torno de 130 MHz.

Tabela 5.2: Resultados de sintese da arquitetura HPOPSO-RNA
Arquitetura FF LUTs RAM DSP48E Freq.
69120 69120 148 64 MHz

HPOPSO-RNA 27bits  20499(27.7%) 43595(63.1%) 9(6.1% ) 20(31.2%) 130.761

Com base nestes resultados é possivel concluir que a arquitetura proposta é viavel para
ser mapeada no dispositivo FPGA selecionado, havendo mais de 36% dos recursos dis-
poniveis para futuras implementacoes. E importante destacar que existem dispositivos
FPGA da familia Virtex5 que possuem maior quantidade de recursos de hardware, per-
mitindo usar mais particulas em paralelo, possibilitando assim a solucao de problemas

de otimizacao de maior complexidade.

5.6 RESULTADOS DE SIMULACAO

A tabela 5.3 apresenta os pesos da rede obtidos apds o processo de treinamento para
cada um dos comportamentos simulados. Observe-se que no caso do comportamento 1,
ou seja, percursos no centro da configuracao do espaco livre, a contribuicao dos pesos
de conexao dos sensores [; e 15, i = {0,1,2}, é maior para o calculo da velocidade
angular w (neurénio 1) do que para o célculo da velocidade linear (neurénio 2). Por
outro lado, a contribui¢ao do sensor frontal fr é bastante maior para o calculo da
velocidade linear v do que para a velocidade angular w. Este modelo, indica que o robo
aumenta ou decrementa a velocidade linear segundo a distancia frontal aos obstaculos
enquanto realiza giros com maior ou menor velocidade segundo as distancias laterais

aos obstaculos.

No caso do comportamento 2, ou seja, percursos proximos as paredes externas, a
contribuigao dos pesos de conexao dos sensores do lado esquerdo (ly, I; e l3) é pequena
para o célculo das velocidades angular w (conexao com o neuré6nio 1) e linear v (conexao
com o neurénio 2). Entretanto, a contribuigdo dos pesos de conexao dos sensores do
lado direito (rg, 71 e r2) e do sensor frontal sdo maiores para o célculo das velocidades

linear e angular. Este fato possibilita ao robo realizar percursos dando maior peso aos
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sensores do lado direito, viabilizando trajetérias em sentido anti-horario préximas as

paredes externas.

Tabela 5.3: Pesos da rede obtidos pela arquitetura HPOPSO-RNA

Comportamento 1 Comportamento 2

Pesos de conexao Valor Pesos de conexao Valor

Ysoo = lg — neuroniol 0.069869 | ysoo = lop — neuroniol 0.024279
Ys10 = To — neurontol  0.041551 | ys10 = 1o — neurontol  0.855401
Ys20 = l1 — neuroniol 0.182169 | ys20 = l1 — neuroniol 0.307474
Ys30 = 1 — neuroniol  -0.188934 | ys30 = r1 — neuroniol  -0.378247
Ysao = lo — neuroniol 0.149396 | ys40 = lo — neuroniol 0.052946
Yss0 = T2 — neuroniol  -0.031821 | ys50 = 72 — neuroniol  -0.504158
yseo = fr —neuroniol -0.079617 | ysgo = fr — neuroniol -0.064920
Ys01 = lo —neuronio2  -0.003519 | yso1 = lp — neuronio2  -0.057201

Ys11 = To — neuronto2  0.006841 | ys11 = 1o — neuronio2  -0.912649
Yso1 = l1 — neuronio2  -0.005563 | ys21 = l1 — neuronio2 0.032133
Ysz1 = 71 — neuronio2  -0.007534 | ys31 = r1 — neuronio2 1.471020
Ysa1 = lo — neuronio2  -0.011730 | ysa1 = lo — neuronio2 0.002326
Ys51 = T2 — neuronto2  -0.006720 | ys51 = r2 — neuronto2  0.361089
yse1 = fr —neuronio2  0.368095 | ys¢1 = fr — neuronio2  0.019588

A figura 5.6 ilustra as trajetérias obtidas para os dois tipos de comportamento. As
linhas continuas correspondem aos percursos realizados manualmente para obter os da-
dos de treinamento. As linhas tracejadas correspondem a trajetoria realizada pelo robo
apds o processo de treinamento. Pode-se se observar que a rede neural treinada pela

arquitetura HPOPSO-RNA consegue aproximar ambos os comportamentos simulados.

(@ (b)

Figura 5.6: Resultados de simula¢do para o comportamento de evasao de obstéculos. (a)
percurso no meio da configuracao de espaco livre, (b) percurso préximo as paredes externas.

No caso anterior, a simulacao foi feita para ao mesmo ambiente usado durante a co-

leta dos dados de treinamento. No entanto, uma forma de validar a eficiéncia dos
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resultados obtidos pelo processo de treinamento da rede é estudar a capacidade do
robo se locomover em ambientes desconhecidos. A figura 5.7 mostra as trajetorias se-
guidas pelo robo movel apds o processo de treinamento do controlador neural usando
ambientes desconhecidos. As trajetérias do lado esquerdo da figura correspondem ao
comportamento para percursos no centro do espaco livre, enquanto as trajetoérias do
lado direito da figura correspondem aos percursos mantendo-se proximo das paredes
externas. Adicionalmente, os pontos vermelhos indicam colisdo com os obstaculos.

E importante salientar que os conjuntos de testes de validacao foram realizados em
ambientes com diferentes graus de complexidade. Em geral, o robd movel consegue
realizar os percursos desejados para a maioria das situacoes. No entanto, foram ob-
servadas algumas colisoes para o segundo tipo de comportamento, especificamente nos
casos em que o rob6 encontra obstdculos contiguos as paredes (vide figuras 5.7h e
5.7j). Contudo, deve ser lembrado que durante a coleta dos dados de treinamento esta

situacao nao foi considerada.

5.7 TESTES DE TOLERANCIA A FALHA NOS SENSORES

Uma das principais vantagens de usar arquiteturas de hardware para treinamento de
redes neurais artificiais é a possibilidade de obter solucoes de qualidade aceitavel em
um pequeno periodo de tempo se comparado com solugoes convencionais em software.
No caso de aplicagoes embarcadas, por exemplo, em robotica movel, é indispensavel o
uso de plataformas de alto desempenho que possibilitem a reconfiguracao online dos

controladores, visando se adaptar a novas situagoes.

Neste trabalho a arquitetura HPOPSO-RNA foi aplicada para a reconfiguracao do
controlador neural no caso de falha nos sensores infravermelho do robé moével. Apéds
a deteccao e isolacao da falha enviam-se os codigos dos sensores em falha para o dis-
positivo FPGA, iniciando um novo treinamento da rede neural, porém ignorando a
informacao relacionada com os sensores em falha. A tabela 5.4 apresenta os valores
dos pesos obtidos para trés situagoes de falha: (a) no sensor fr,(b) nos sensores Iy e 79
e (c) nos sensores g e lg. A segunda coluna mostra os pesos obtidos durante a operagao
normal do robo (sem falha no anel de sensores). As simulagoes foram feitas para os

percursos no centro da configuragao do espago livre.

Observe-se que no caso de falha no sensor fr os sensores vizinhos ry e ly (pesos ysa;
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Figura 5.7: Resultados de simulagdo para ambientes desconhecidos. A coluna esquerda re-
presenta o comportamento para percursos no centro do espaco livre e a coluna da direita
representa os percursos mantendo-se préximo das paredes externas. Os pontos vermelhos
indicam colisoes na trajetoria.

153



Tabela 5.4: Pesos da rede obtidos pela arquitetura HPOPSO-RNA quando falhas nos sensores
IR sao detectadas

Pesos de  Sem falha falhas nos sensores
conexao fr la,ra lo,To
Y500 0.069869  0.075708  0.107307  0.000000
Ys10 0.041551  0.014642  0.103043  0.000000
Ys20 0.182169  0.186576  0.203626  0.196303
Ys30 -0.188934 -0.193240 -0.221292 -0.151724
Y540 0.149396  0.106532  0.000000  0.160072
Ys50 -0.031821 -0.074847  0.000000 -0.056022
Y560 -0.079617  0.000000  0.009205  0.070009
Ys01 -0.003519  0.035967  0.006154  0.000000
Ys11 0.006841 0.100241  -0.053956  0.000000
Ys21 -0.005563  -0.002861  0.000085  0.000499
Ys31 -0.007534  0.030455  0.020045  0.002083
Ys41 -0.011730  0.153950  0.000000  -0.009881
Ys51 -0.006720  0.145633  0.000000 -0.000868
Ys61 0.368095  0.000000  0.359959  0.368050

e yss1) sao usados para estimar a velocidade linear, visando compensar a falha do
sensor frontal que tém um peso nulo. No caso de falha simultanea nos sensores [ e
r9, 0 resultado apds o processo de treinamento foi a compensacao da falha por meio
do incremento da contribuicdo dos sensores l; e r; (pesos Ys € Ys3o), 0S quais tém
sinal oposto o que viabiliza a realizagao de curvas acentuadas. Finalmente, no caso da
deteccao de falhas nos sensores [y e 9, um pequeno ajuste da contribuicao dos sensores

l; e ry é realizado se comparado com a situacao sem falha no anel de sensores.

A figura 5.8 mostra as trajetorias seguidas pelo robo mével apds a reconfiguragao online
do controlador neural quando falhas sao detectadas e isoladas no anel de sensores. E
importante lembrar que o processo de deteccao e isolamento das falhas foi emulado
desde a interface de usudario. As linhas continuas representam a trajetoria seguida
pelo robo sob uma condicao de operacao normal e as linhas tracejadas representam a
trajetoria seguida apos a compensacao da falha. Os pontos vermelhos indicam colisoes

observadas nas trajetdrias.

As figuras 5.8a, 5.8b e 5.8c representam as trajetérias obtidas no mesmo ambiente
de coleta dos dados de treinamento. Pode-se observar que a trajetéria obtida apds a
deteccao de falha no sensor fr apresenta algumas colisoes devido a realizacao de curvas
menos fechadas, especificamente nos locais com pouco espaco livre para movimentacao

do robo. No caso de falha nos sensores [y e ry, trajetorias livres de colisao foram
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Falha no sensor f- Falhas nos sensores l2 er, Falhas nos sensores lo er,

—
[ 111

Figura 5.8: Resultados de simulacao para o comportamento de evasao de obstaculos com
tolerancia a falha nos sensores. A linha continua representa a trajetéria obtida sem falha no
anel de sensores. A linha tracejada é a trajetéria obtida apds o processo de reconfiguracao
do controlador neural quando uma ou mais falhas no anel de sensores sao detectadas. Os
pontos vermelhos indicam colisdes observadas nas trajetorias.
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obtidas para os primeiros dois ambientes de teste (figuras 5.8b, 5.8e). No entanto,
algumas colisoes nos ambientes mais complexos foram observadas. Isto é devido a que
a compensacao feita pelo aumento da contribuicao dos sensores [y e r; nao ¢ suficiente
para estimar a distancia diagonal aos obstaculos proximos ao robo. Finalmente, no
caso de falhas nos sensores [0 e r0, os pesos do controlador neural foram efetivamente

ajustados, obtendo trajetorias livres de colisao com os obstaculos.

5.8 COMPARACAO DO TEMPO DE EXECUCAO

No intuito de demonstrar a viabilidade da arquitetura HPOPSO-RNA proposta é im-
portante comparar o tempo de execucao entre a solucao de hardware e as solugoes de
software convencionais para robotica moével. O alto custo computacional dos algorit-
mos de otimizacao baseados em inteligéncia de enxames é a principal desvantagem para

aplicagoes portateis, nas quais os recursos computacionais sao limitados.

O tempo de execucao da arquitetura HPOPSO-RNA depende principalmente de trés
fatores: (a) frequéncia de operacao do circuito f,,, (b) nimero de dados de treina-
mento NDT e (c) nimero total de iteragoes NI. Um valor aproximado do tempo de
execugao por iteragao pode ser calculado usando a equagao 5.3. A cada iteracao deve
ser adicionado o tempo requerido pela unidade de deteccao global, que depende do
ntmero de particulas (S particulas) e um acréscimo de trés ciclos de relégio para a
atualizagao do valor de aptidao minimo f,,;, e da melhor posicao global y,. Adicional-
mente, sao necessarios 5 ciclos de relégio durante a processo de avaliacao de mudanca
do valor de aptidao. Por outro lado, é importante considerar que em algumas iteracoes
aplica-se a abordagem de aprendizado em oposigao (OBL). Neste caso, a posicao das
particulas em cada dimensdo ¢ atualizada em trés ciclos de relégios (inversao do bit
mais significativo).
1

tempoe, =~ — (N DT - ciclosrelogiogya + N - ciclosrelogioparticuia + S +3+5) (5.3
f p
op

Os resultados de simulagao usando a ferramenta ModelSim mostram que cada iteracao
do algoritmo HPOPSO-RNA requer de 106118 ciclos de relégio (vide equagao 5.4).
Embora os resultados de sintese mostram que a frequéncia maxima de operacao do
circuito é aproximadamente de 130MHz, a frequéncia do relégio utilizada na placa de
desenvolvimento é de 100MHz. Desta forma para um total de 5000 iteracoes o tempo

de execucao total é de 5.305 segundos.

1
(808-131+14-18+10+3+5) = ——(106118) = 0.0010612seg (5.4)

1
1006 ~ 1006

tempo;ie, ~
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Estes resultados foram conferidos na implementacao fisica no dispositivo FPGA e me-
didos no osciloscépio. A figura 5.9 mostra o tempo transcorrido durante o treinamento
do controlador neural do robo mével, desde o envio do sinal start até o sinal ready

mudar de estado, indicando que o processo de treinamento esta concluido.

0 s5.00v/ 5.00v/ 2 4978s  980%/ Stop 250V

II----II-HW-

nmmm

I!I"'-I !!!I!!!!

AX = 5.27240s ] 1/AX = 189.67mHz | AY(1) = -16.6500V

~  Mode - Source X Y 2 Xl X2 X1 X2
Normal 1 Vv 450 8ms 5.723s

Figura 5.9: Tempo de execucao da arquitetura HPOPSO-RNA

Observe-se que o tempo registrado no osciloscopio é levemente inferior ao tempo esti-
mado em simulacao. Isto pode ser explicado considerando que a arquitetura HPOPSO
proposta aplica a abordagem OBL em algumas iteracgoes, situagao em que a atualizagao

das particulas é feita em trés ciclos de relogio.

O algoritmo OPSO-RNA com as mesmas condi¢oes experimentais foi codificado em lin-
guagem C e implementado em duas solugoes de software: (a) processador convencional
Intel Core 2 Duo, operando a 1.6GHz, 2GB RAM, Windows OS 32 bits; (b) processa-
dor RISC Microblaze mapeado no dispositivo FPGA, operando a 100MHz com 64KB
de memoria de programa. Na primeira solucao de software calculou-se a média de 10
amostras do tempo de execucao em milissegundos, o qual foi obtido usando a funcao
GetTickCount no inicio e final do ciclo iterativo do algoritmo OPSO. Para a segunda
solucao de software foi utilizada a arquitetura mostrada na figura 4.27 e o tempo de
execucao em ciclos de relégio por iteracao foi estimado usando um contador de ciclos

de relogio.

A tabela 5.5 mostra um quadro comparativo do tempo de execucao por iteragao entre as

solugbes de hardware e software. A primeira solu¢ao de software (operando a 1.6GHz)
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mostrou um tempo de execucao total de 19.291 segundos. Portanto, a arquitetura de
hardware proposta (operando a 100MHz) atinge um fator de aceleramento aproximado
de 3.64 vezes. Por outro lado, a implementacao software do algoritmo OPSO-RNA no
MicroBlaze tem um tempo de execucao de 6.63 segundos por iteracao. Desta forma a
arquitetura proposta mapeada no mesmo dispositivo e operando a mesma frequéncia

alcanga um fator de aceleramento de 6248.58 vezes.

Tabela 5.5: Comparacao do tempo de execucao por iteragao

Hardware Software Software
HPOPSO-RNA Intel Core2 Duo MicroBlaze
FPGA xcbvix110t 2GB RAM, 1.6GHz 64KB, 100MHz
100MHz Linguagem C Linguagem C

1.061 ms 3.858 ms 6.63 s

5.9 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUICOES

Neste capitulo foi apresentada uma arquitetura de hardware para o treinamento online
de um controlador neural de um roboé mével. A arquitetura proposta, chamada de
HPOPSO-RNA, esta baseada na arquitetura HPOPSO descrita no capitulo anterior,
a qual utiliza a técnica de aprendizado em oposicao para melhorar a qualidade da

solucao, assim como para manter a diversidade do enxame.

Os resultados de sintese mostram que hd aproximadamente 35% dos recursos dis-
poniveis no dispositivo FPGA para futuras implementacoes, por exemplo, para a im-
plementacao de um microprocessador embarcado onde sejam realizadas operacoes que
nao sao criticas para o treinamento do controlador neural. E importante salientar que
o dispositivo FPGA escolhido nao é o dispositivo com maior capacidade de recursos
da familia Virtex5. Implementag¢Ges em dispositivos FPGA com maior capacidade de
recursos viabiliza o aumento do nimero de particulas paralelas, assim como a imple-
mentacao hardware que permitam acelerar os métodos de deteccao e diagnostico de

falhas nos sensores.

A arquitetura proposta mostrou resultados positivos para o processo de treinamento
do controlador neural. Foi possivel aproximar os dois comportamentos simulados, en-
contrando trajetorias proximas as usadas manualmente para a obtencao dos dados de

treinamento.
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Os resultados obtidos para ambientes desconhecidos permite demonstrar a eficiéncia do
método de treinamento e do modelo neural utilizado para o controlador do rob6 movel.
Entretanto, com base nos resultados mostrados nas figuras 5.6 e 5.7 é possivel concluir
que o processo de treinamento apresenta melhores resultados para o primeiro compor-
tamento simulado, ou seja, para percursos no centro da configuracao do espago livre, se
comparado com o comportamento para trajetérias proximas as paredes externas. Isto
pode ser entendido, levando em consideracao que os dados de treinamento coletados
para o segundo tipo de comportamento nao consideram obstaculos contiguos as paredes
externas. Portanto, esta situagao representa um distirbio no sistema para o qual nao

se tem suficiente informagao que permita aproximar o comportamento desejado.

Finalmente, com base nos resultados de tempo de execugao é possivel concluir que a
arquitetura proposta consegue realizar o processo de treinamento em aproximadamente
cinco segundos para 5000 iteracoes do algoritmo. Este resultado melhora significativa-
mente implementacoes em software, porém, o tempo de execucao ainda pode ser alto
para aplicagoes embarcadas. No entanto, o uso de mais particulas em paralelo e um
critério de parada baseado no erro de aproximacao podem contribuir com o decremento
do tempo de execucao, validando assim a proposta para problemas de otimizagao em-

barcada.

A aplicagao de arquiteturas paralelas do algoritmo PSO visando acelerar o processo
de treinamento de redes neurais artificiais é atualmente objeto de estudo por parte
da comunidade académica [120], [161], [168]. Uma das principais contribui¢oes deste
trabalho ¢ a aplicacao da arquitetura HPOSPO para o treinamento do controlador de
um robo movel baseado em redes neurais Perceptron. Na implementacao, o processo de
treinamento da rede neural é feito on-chip, permitindo acelerar a execucao dos algorit-
mos viabilizando assim possiveis aplicacoes embarcadas. Neste sentido, a arquitetura
proposta foi aplicada para explorar a capacidade de ajuste online do controlador neu-
ral do robo movel na presenca de falhas em um ou mais dos sensores de medicao de

distancia do robo.
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Capitulo 6 CONCLUSOES

Este capitulo resume os resultados e contribuicoes desta tese, seguidos de uma discussao

sobre o encaminhamento dos trabalhos futuros.

6.1 ASPECTOS GERAIS

Neste trabalho foi apresentado um estudo da implementacao de arquiteturas paralelas
de algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames usando dispositivos reconfi-
guraveis. O trabalho tem foco em implementagoes baseadas em dispositivos FPGAs
para aplicagoes embarcadas, de forma que o paralelismo intrinseco dos algoritmos possa
ser explorado visando ganhos de desempenho em termos do tempo de execucao e qua-

lidade das solucoes.

As implementacoes de hardware realizadas estao baseadas em bibliotecas de célculo
aritmético de ponto flutuante, o que permite realizar uma anélise de compromisso entre
consumo de recursos, desempenho, consumo de energia e precisao e faixa dinamica das
operagoes matematicas, visando atingir requisitos especificos de possiveis aplicagoes na

area de sistemas embarcados.

6.2 UNIDADES DE CALCULO ARITMETICO E TRIGONOMETRICO
EM PONTO FLUTUANTE

O capitulo 3 apresentou as arquiteturas de hardware propostas para os operadores
de calculo aritmético e trigonométrico em ponto flutuante. Foram implementadas em
FPGAs unidades de calculo aritmético de soma, subtracao, multiplicacao, divisao e raiz
quadrada, assim como unidades de calculo das fung¢oes trigonométricas seno, cosseno
e arco-tangente e da funcao exponencial. As implementacoes foram realizadas para
diferentes tamanhos de palavra, incluindo a representagao de precisao simples (32 bits)

e precisao dupla (64 bits).
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Com base nos resultados de sintese logica é possivel concluir que todos os operadores
aritméticos e trigonométricos sao satisfatoriamente implementados em termos dos re-
cursos disponiveis no dispositivo FPGA. A unidade de soma/subtracao F Padd possui
um consumo maior de légica combinacional do que os outros operadores aritméticos,
entre os quais a unidade de multiplicacao F'Pmul requer menos recursos, porém faz uso
de blocos DSPs embarcados. Por outro lado, a arquitetura Cordicsincos para o calculo
das fungoes seno e cosseno apresenta um maior consumo de recursos de hardware entre

os operadores trigonométricos.

Adicionalmente, os resultados de sintese permitiram concluir que as implementacoes
de 27 bits (1 bit de sinal, 8 bits de expoente e 18 bits de mantissa) usam 50% menos
blocos DSPs do que as implementacoes de 32 bits (1 bit de sinal, 8 bits de expoente e 23
bits de mantissa), sendo, portanto, uma solugao desejada em casos em que 0s recursos
disponiveis sao um fator critico. E importante salientar que dado que os expoentes
possuem o mesmo tamanho, a implementacao de 27 bits apresenta uma faixa dinamica

similar a implementacao de 32 bits, porém com um incremento no erro associado.

Por outro lado, foi observado que, em geral, a frequéncia de operacao dos operadores
é maior para representagoes com tamanho de palavra menor. A maior frequéncia de
operacao foi encontrada para o operador de soma e de calculo da funcao atan, apro-
ximadamente 164MHz, 160MHz e 130MHz para as representacoes de 27, 32 e 64 bits,
respectivamente. Por outro lado, os operadores que usam multiplicagoes intermedi-
arias mostram a frequéncia de operacao mais baixa. Concretamente, a unidade de
multiplicagao em ponto flutuante apresentou uma frequéncia de 63 MHz para a repre-
sentacao de 64 bits e, portanto, os operadores de calculo de divisao e raiz quadrada e

das funcgoes seno, cosseno e exponencial apresentam frequéncias de operacgao similares.

Os resultados de validacao mostram que as implementacoes de 27 bits das unidades
FPadd e FPmul possuem um erro quadréatico médio (MSE) de 1E-5 e 3E-4, respec-
tivamente, enquanto que as unidades divNR e sqrt N R apresentam um MSE de 2E-9
e 2E-10, respectivamente. Isto é devido aos refinamentos sucessivos realizados pelo
algoritmo NR para o célculo da divisao e raiz quadrada, enquanto a unidade F'Pmul
apresenta erros maiores devido aos processos de truncamento apds a multiplicagao das
mantissas. Contudo, para as aplicagoes almejadas em sistemas embarcados tais como
robdtica movel, treinamento de redes neurais e ajuste de filtros digitais, os resultados

apresentados pela implementacao de 27 bits sao satisfatérios.
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Neste contexto, a implementacao de 27 bits pode usufruir de uma economia de recursos
de hardware associado a um erro maior se comparado com as implementacoes de 32
e 64 bits. Na representacao de 32 bits, as unidades F Padd e F Pmul apresentam um
MSE de 1E-7, aproximadamente. Enquanto para a representacao de 64 bits, as mesmas
unidades apresentam um MSE de 2E-10 e 8E-13, respectivamente. Adicionalmente, as
unidades divNR e sqrtN R mostram valores de MSE menores a 1E-11 para ambas
as representacoes, permitindo concluir que os operadores aritméticos desenvolvidos sao
adequados para aplicagoes de sistemas embarcados que envolvem processamento digital

de sinais.

O MSE dos operadores trigonométricos C'ordicsincos e Cordicatan é em torno de 9E-
10 e 1E-9, respectivamente, para uma representagao de 32 bits, enquanto que o MSE
é de 5E-10 e 9.6E-10, respectivamente, para uma representacao de 64 bits. Assim, é
possivel observar que a diferenca no erro associado é pequena entre as implementacoes
de 32 e 64 bits. Isto pode ser explicado considerando os seguintes aspectos: (a) o
carater de refinamento iterativo do algoritmo CORDIC e (b) o valor pré-definido das

microrrotagoes que independe da precisao usada na representagao aritmética.

No caso da funcao exponencial, a unidade CordicT aylorexp que utiliza uma abordagem
hibrida Cordic Taylor, mostrou melhores resultados se comparado com a implementagao
usando apenas o algoritmo CORDIC. Neste caso, o erro de aproximacao depende do
argumento de entrada, sendo maior conforme o argumento se torna mais positivo. Para
argumentos na faixa de valores [1,5] o MSE é aproximadamente 1E-5, independente do
tamanho de palavra, e para argumentos na faixa [5,10] o MSE é aproximadamente 1E-1
para a representacao de 27 bits e TE-5 e 1E-7 para as representacoes de 32 e 64 bits,
respectivamente. Por outro lado, para argumentos de entrada negativos ou positivos
pequenos (na faixa [0,1]) o erro de aproximagao foi em torno de 1E-10, independente
da representacao. Desta forma, pode-se concluir que a representacao de 27 bits para o
calculo da funcao exponencial apresenta o melhor fator custo beneficio para argumentos
de entrada negativos ou pequenos (na faixa [-0.05,0]). Em contraste, as representacoes

de 32 e 64 bits sao mais adequadas quando o valor do argumento de entrada é positivo.
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6.3 IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS DE INTELIGENCIA DE
ENXAMES

O capitulo 4 apresentou as arquiteturas de hardware dos algoritmos de otimizagao por
inteligéncia de enxames. A abordagem de aprendizado em oposicao foi aplicada para

cada algoritmo visando melhorar o desempenho dos mesmos.

Com base nos resultados experimentais de consumo de recursos, é possivel concluir
que os algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames podem ser mapeados
em FPGAs, viabilizando possiveis aplicacoes em sistemas de otimizagao embarcados.
Entretanto algumas consideragoes devem ser levadas em conta: (a) a implementagao
hardware da fungao custo deve considerar o compromisso entre custo em area logica e
desempenho em termos de tempo de execugao. Portanto, arquiteturas paralelas para
a implementacao da fungao custo podem ser formuladas mediante uma andlise dos
recursos disponiveis no dispositivo FPGA; (b) o nimero de instancias paralelas da
funcao custo depende do tamanho do enxame, onde para cada particula se tem uma

funcao custo implementada.

Segundo os resultados de convergéncia e significancia estatistica, na maioria dos pro-
blemas multimodais estudados, a arquitetura HPOABC apresenta melhores resultados
em termos de aproximacao ao valor 6timo se comprado com os outros algoritmos. No
entanto, deve ser considerado que a arquitetura HPOPSO apresenta o menor consumo
de recursos de hardware em termos de LUTs e DSPs e a maior frequéncia de operagao

entre as arquiteturas implementadas (aproximadamente 130MHz).

Adicionalmente, a técnica de aprendizado em oposi¢ao (OBL) mostrou-se eficiente para
manter a diversidade do enxame, aprimorando a qualidade da solugao obtida. Os resul-
tados de convergéncia demonstram que as implementacoes de hardware dos algoritmos
propostos usando a técnica OBL apresentam uma mediana menor se comparado com
as implementacoes de hardware dos algoritmos sem uso do aprendizado em oposicao.
No entanto, observou-se significancia estatistica em maior medida para as arquiteturas
HPOFA e HPOSFLA. Isto permite concluir que a técnica de aprendizado em oposicao
contribui em maior medida no aprimoramento da qualidade das solucoes obtidas pelas

arquiteturas de hardware propostas para os algoritmos FA e SFLA.

Finalmente, segundo os resultados de tempo de execucao, todas as arquiteturas de

hardware apresentaram fatores de aceleracao do tempo de execucao de trés ordens
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de magnitude se comparadas com as implementacoes utilizando um microprocessador
RISC MicroBlaze mapeado na FPGA e operando a mesma frequéncia de relégio (100
MHz). Por outro lado, fatores de aceleragao desde 1.3 até 15.8 vezes foram obtidos
para a comparacao do tempo de execucao entre as arquiteturas de hardware e a imple-
mentacao em software baseada em um computador de escritério usando um processador
Intel Core 2 Duo operando a 1.6GHz.

Com base nestes resultados, foi possivel concluir que a arquitetura HPOPSO apre-
senta o menor tempo de execugao por iteragao para os problemas unimodais, atingindo
valores de 2.28 us e 2.73 ps para os problemas Fsfera e Quadric, respectivamente.
Contudo, nestes casos a arquitetura HPOABC mostra o melhor fator de aceleragao por
iteragao (aproximadamente 15.9 vezes) para a funcao Esfera e a arquitetura HPOPSO
mostra o melhor fator de aceleracao (aproximadamente 5.49 vezes) para a fungao Qua-
dric. Por outro lado, no caso dos problemas multimodais, a arquitetura HPOPSO
mostrou o segundo melhor fator de acelera¢do por iteracao (4.65 e 6.05 vezes para
as fungoes Rosenbrock e Rastrigin, respectivamente), sendo superada apenas pela ar-
quitetura HPOSFLA. No entanto, os resultados de convergéncia mostraram que a ar-
quitetura HPOSFLA nao apresentou resultados de convergéncia satisfatorios para os

problemas multimodais.

Desta forma, e considerando o conjunto de resultados obtidos, é possivel concluir que
a arquitetura HPOPSO é uma alternativa factivel, em termos do fator custo beneficio,

para a aplicacao em problemas de otimizagao embarcada.

6.4 TREINAMENTO SUPERVISIONADO DO CONTROLADOR NEU-
RAL DE UM ROBO MOVEL

No capitulo 6 a arquitetura HPOPSO foi aplicada no problema de treinamento su-
pervisionado de um controlador neural de um robo moével de pequeno porte. Nesta
aplicagao, o processo de treinamento tem como foco a aproximacao do comportamento
de um controlador humano, assim como o ajuste online do controlador quando uma

ou mais falhas nos sensores do robo sao detectadas e isoladas.

Neste contexto, a arquitetura HPOPSO-RNA proposta é utilizada para acelerar o
processo de aprendizado do robo movel, em que o processo cognitivo do controlador

humano representa o modelo comportamental que deve ser aproximado pelo modelo
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neural com capacidade de aprendizado baseado no algoritmo O-PSO. Desta forma, o
problema envolve a minimizacao do erro de aproximacao entre as saidas obtidas pelo

modelo neural e as saidas desejadas.

Os resultados de sintese demonstram que a arquitetura proposta usa aproximadamente
60% dos LUTs disponiveis no dispositivo FPGA, atingindo uma frequéncia de operacao
em torno de 130MHz.

Adicionalmente, os testes de validacao, realizados por meio de um processo de si-
mulagao, demonstraram a eficiéncia do modelo neural com capacidade de aprendizado
online. Foi possivel aproximar os comportamentos realizados pelo controlador humano.
Foram realizados testes em ambientes desconhecidos pelo robo e testes de tolerancia a
falhas nos sensores, encontrando trajetérias que seguem o comportamento do contro-

lador humano.

Os resultados de tempo de execucao mostrar que a arquitetura proposta consegue re-
alizar o processo de treinamento em aproximadamente cinco segundos. O fator de
aceleracao da arquitetura de hardware em comparacao com a implementacao no pro-
cessador MicroBlaze foi aproximadamente de quatro ordens de magnitude. Por outro
lado, foi observado um fator de aceleragao de 3.6 vezes em comparacao com o PC de

escritorio.

Com base nos resultados experimentais de consumo de recursos, qualidade da solucao
e tempo de execucao, é possivel concluir a viabilidade da implementacao em FPGAs

da arquitetura HPOPSO para aplicagoes em sistemas de otimizacao embarcados.

6.5 CONTRIBUICOES

As contribuicoes deste trabalho sao um aporte ao estado do conhecimento em com-
putacao bioinspirada, especificamente na area de algoritmos por inteligéncia de enxa-
mes. As principais contribuicoes sao listadas junto com as citacoes das publicacoes

realizadas até a data da elaboracao desta tese.

e No capitulo trés foram apresentadas as arquiteturas de hardware propostas para

os operadores de calculo aritmético e trigonométrico em ponto flutuante. Imple-
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mentagoes usando plataformas reconfiguraveis foram estudadas para os operagoes
aritméticas de soma, subtracao, multiplicagao, divisao e raiz quadrada [132].
Arquiteturas inéditas baseadas no algoritmo CORDIC foram propostas para o
calculo das fungoes trigonométricas seno, cosseno e arco-tangente [131], [129].
Adicionalmente, uma arquitetura hibrida baseada no algoritmo CORDIC e na
expansao por séries de Taylor foi proposta para o calculo da funcao exponencial,

visando diminuir o erro associado para pequenos argumentos de entrada [129].

No projeto das arquiteturas propostas, a precisao foi tratada como uma varidavel
de projeto. Isto permitiu realizar uma analise de compromisso entre o erro as-
sociado, o custo em area légica, frequéncia de operacao, tempo de execucao e
consumo de poténcia dos operadores implementados [130]. Foi possivel esta-
belecer que a implementacao de 27 bits possibilita uma economia de 50% de
multiplicadores embarcados no dispositivo FPGA se comparado com a imple-
mentacao de precisao simples, ao tempo que atinge um erro de aproximadamente
1E-5, 3E-4, 2E-9, 2E-10 para os operadores de soma, multiplicacao, divisao e raiz
quadrada, respectivamente, sendo, aceitavel para diversas aplicagoes de sistemas

embarcados que envolvem processamento digital de sinais.

Foi proposta a ferramenta de software vF PUgen para geracao automatica de
cédigo VHDL dos operadores aritméticos e trigonométricos usando ponto flutu-
ante. Esta ferramenta usa o padrao IEEE-754 e permite configurar o tamanho
de palavra e os parametros dos algoritmos, de forma que as arquiteturas imple-
mentadas cumpram requisitos especificos de precisao, faixa dinamica, custo em

area logica e desempenho.

No capitulo quatro foram apresentadas as arquiteturas de hardware dos algorit-
mos de otimizagao por inteligéncia de enxames. Foram implementadas em FP-
GAs as seguintes abordagens paralelas: (a) otimizagao por enxame de particulas
(HPPSO - Hardware Parallel Particle Swarm Optimization) [147], [149]; (b) oti-
mizacao por colonia de abelhas artificial (HPABC - Hardware Parallel Artificial
Bee Colony Algorithm) [152]; (c) otimizacao por colénia de vaga-lumes (HPFA
- Hardware Parallel Firefly Algorithm) e (d) otimizagao por embaralhamento de
salto aleatério de sapos (HPSFLA - Hardware Parallel Shuffled Frog Leaping Al-
gorithm) [150].

Algumas modificagoes foram aplicadas nos algoritmos originais ABC (Artificial
Bee Colony Algorithm) e FA (Firefly Algorithm) no intuito de facilitar a imple-

mentacao hardware de forma que o paralelismo intrinseco dos mesmos possa ser

166



explorado eficientemente. Neste sentido foram propostos os algoritmos GBABC
(Global Bee Artificial Bee Colony) e GFA (Global Firefly Algorithm), os quais fa-
zem uso da informacao social contida no individuo com o melhor valor de aptidao

para melhorar a posicao do resto de individuos do enxame.

A metodologia de analise da capacidade de paralelizacao das arquiteturas pro-
postas também constitui uma contribuicao do trabalho. Para isto foi estudado o
impacto no custo em &area logica e no tempo de execucao do aumento do niimero

de particulas paralelas e da dimensionalidade dos problemas de otimizacao.

A implementagao em FPGAs dos métodos de adicao de diversidade artificial para
o algoritmo PSO, sao também uma contribuigao do trabalho na area otimizagao
por enxames de particulas. Os trés métodos implementados em FPGAs foram:
(a) atrativo repulsivo [148]; (b) congregac¢do passiva seletiva [151]; (c) aprendizado

em oposi¢ao [153].

Adicionalmente, a aplicacao da técnica de aprendizado em oposicao nos algorit-
mos ABC, FA e SFLA sao aportes inéditos na area de otimizacao por inteligéncia
de enxames. Neste sentido, foram propostos os algoritmos GBOABC (Global Bee
Opposition based Artificial Bee Colony), GOFA (Global Opposition based Firefly
Algorithm) e O-SFLA (Opposition based Shuffled Frog Leaping Algorithm). A
implementagao hardware destes algoritmos constitui uma contribui¢ao adicional
do trabalho.

Uma ferramenta de geracao automatica de cédigo VHDL, chamada de Swarm
Generator, foi desenvolvida no Matlab no intuito de facilitar a implementacao
hardware dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames. Esta ferra-
menta permite que o projetista selecione o tamanho de palavra da representacao
em ponto flutuante, o tipo de algoritmo, o nimero de particulas paralelas, a
dimensionalidade do problema de otimizacao, o tipo de técnica de adicao de di-
versidade (no caso do algoritmo PSO), entre outros parametros de projeto. Isto
facilita a sua implementacao em FPGAs acelerando o tempo de desenvolvimento

de um sistema de otimizacao embarcado.

No capitulo seis, foi apresentada uma aplicagao da arquitetura HPOPSO (Hard-
ware Parallel Opposition-based Particle Swarm Optimization) para a solugao de
um problema de otimizacao embarcada. Neste sentido, a arquitetura HPOPSO
foi utilizada para o treinamento supervisionado de um controlador neural de um

robo mével de pequeno porte. Embora o modelo neural utilizado nao seja inédito,
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a implementacao em FPGAs de um controlador neural com capacidade de apren-
dizado online usando o algoritmo PSO é um aporte original deste trabalho na

area de robdtica mével [153].

6.6 TRABALHOS FUTUROS

Embora o sucesso da implementacao em FPGAs dos algoritmos por inteligéncia de
enxames para aplicacoes embarcadas, diversos estudos podem ser realizados visando

complementar e melhorar os resultados apresentados neste trabalho.

6.6.1 Estimacao do consumo de poténcia

Uma das principais variaveis de projeto de sistemas embarcados é o consumo de energia.
Neste sentido, uma analise de tradeoff entre o nimero de particulas paralelas dos
algoritmos e consumo de energia permitira complementar os dados reportados neste
trabalho. Adicionalmente, esta analise também pode ser realizada visando comparar a
dissipacao de poténcia entre implementacoes puramente em hardware, implementacoes

de software usando processadores embarcados e implementacoes de co-projeto HS.

6.6.2 Técnicas autoadaptativas para melhoria dos algoritmos

Atualmente, as pesquisas sobre técnicas autoadaptativas que permitam melhorias na
qualidade de solugao dos algoritmos de inteligéncia de enxames sao um campo aberto
na area. O estudo de novos algoritmos e técnicas autoadaptativas, assim como sua
implementagoes em FPGAs, viabiliza o desenvolvimento de arquiteturas de hardware
flexiveis, de forma que possam ser aplicadas a diferente tipo de aplicagoes de problemas

de otimizacao embarcada.

6.6.3 Uso de instrucgoes customizadas em processadores embarcados

Um dos maiores problemas da implementagao puramente em hardware dos algoritmos

de inteligéncia de enxames é o tempo de desenvolvimento da implementacao da funcao
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objetivo, a qual depende da aplicacao desejada. Embora existam diversas ferramentas
de descricao de circuitos em alto nivel, o que permite acelerar o tempo de desenvolvi-
mento de projetos de circuitos digitais, ainda é um processo que exige conhecimentos

especificos na area de projeto de circuitos digitais.

Neste sentido, uma técnica que pode ser explorada ¢ o uso de multiprocessadores
embarcados, por exemplo o MicroBlaze, em que a avaliacao da funcao custo possa
ser acelerada mediante o uso de instrugoes customizadas. Desta forma, as operacoes
aritméticas ou trigonométricas podem ser aceleradas em co-processadores de hardware,
0s quais estao conectados no barramento do processador de software. Outro ponto in-
teressante desta abordagem é que a representacao aritmética de ponto flutuante pode

ser mantida, garantindo a precisao e faixa dinamica das operagoes.

6.6.4 Aplicagcoes em otimizagcao embarcada

As implementacoes realizadas no contexto deste trabalho viabilizam aplicagoes em
diversos campos da engenharia, especificamente na area de otimizacao embarcada, em
que os algoritmos podem ser acelerados visando ganhos no tempo de execucao. As
possiveis aplicagoes se concentram em sistemas nao lineares e sistemas adaptativos, em
que a complexidade dos problemas envolvidos e dos algoritmos de solucao demandam

o uso de aceleradores de hardware ou processadores de alto desempenho.

Com referencia a aplicagao de treinamento online de um controlador neural de um robo
movel de pequeno porte, descrita neste trabalho, é importante salientar que a coleta de
dados de treinamento considerando obstaculos contiguos as paredes externas poderao

aprimorar a aproximacao dos comportamentos desejados.

Por outro lado, dentre as aplicacoes futuras podem-se mencionar o desenho de fil-
tros digitais adaptativos, redes de sensores, extracao de caracteristicas, processos de
aprendizado de maquinas, sintese de som, planejamento e otimizacao de trajetéria em
robotica movel e de manipuladores, entre outras. E importante destacar que, até a
data de elaboracao desta tese, algumas destas aplicagoes sao inéditas e estao em fase

de desenvolvimento no grupo de pesquisa GRACO-ENM-UnB.
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6.6.5 Implementacao em GPUs

No intuito de realizar uma comparacao de desempenho em termos do tempo de execucao
e qualidade das solucoes, um estudo da implementacao em GPUs dos algoritmos e
técnicas de adicao de diversidade pode ser realizado. Embora esta abordagem nao
permita a aplicacao em sistemas embarcados portateis, possibilita a exploracao do pa-
ralelismo intrinseco dos algoritmos por inteligéncia de enxames para resolver problemas

de alta complexidade em termos do niimero de variaveis de decisao.
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Apéndice B ESTUDO DE CONVERGENCIA DOS
METODOS DE DIVERSIDADE ARTIFICIAL

Este apéndice apresenta um estudo de convergéncia dos métodos de adi¢ao de diversi-
dade artificial estudados neste trabalho. Para isto, foram feitas as implementagoes em
software do algoritmo PSO e suas respectivas variantes usando as técnicas: (a) PSO
atrativo-repulsivo (arPSO) [94]; (b) PSO com congregacao passiva seletiva (PSOpc)
[97]; (c) PSO com aprendizado em oposigao (O-PSO) [98], [102].

A implementagao foi realizada no Matlab, usando um processador IntelCore Duo, ope-
rando a 1.6GHz, 2 GB RAM, Windows XP OS. As validacoes foram feitas usando os
problemas benchmark Esfera, Quadric, Rosenbrock e Rastrigin para casos de 6, 10 e

14 dimensoes.

Na segao 2.7 sao explicados os mecanismos de funcionamento de cada técnica de adigao
de diversidade artificial. A tabela B.1 mostra as condigoes experimentais usadas para

os testes de validacao.

Tabela B.1: Condigoes experimentais para os algoritmos PSO, arPSO, PSOpc e O-PSO

Algoritmo Parametro Valor
Tamanho do enxame 8
parametros Dimensionalidade 6,10 e 14
comuns Numero de iteragoes 2000
a todos os Peso de inercia [0.8,0.1]
algoritmos Coeficientes cognitivo e social c1=cp=2.1
Velocidade méxima [-6.0,6.0]
Espago de busca [-8.0,8.0]
Valor threshold 0.01
arPSO valor inicial dlow 0.1
valor inicial dhigh 1.0
PSOpc Coeficiente de congregacao passiva c1=0.5
O-PSO Max. iteracoes sem mudanca de aptidao 100

A tabela B.2 apresenta os resultados de convergéncia obtidos apds 32 execugoes de
cada algoritmo para cada funcao de teste nos casos de 6, 10 e 14 dimensoes. A tabela
mostra o valor médio, mediana, desvio padrao e o valor de aptidao minimo entre
todos os experimentos. Adicionalmente, o melhor resultado para cada problema esta

destacado em cor cinza.
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Tabela B.2: Resultados de convergéncia dos métodos de adigao de diversidade artificial

Problema Algoritmo Média Mediana ~ Minimo Desvio Numero
software Padrao acertos
PSO 6.10E-43 1.85E-63 9.96E-80 3.45E-42 32/32
Esfera 6D arPSO 3.13E-49 1.80E-64 2.10E-83 1.77E-38 32/32
PSOpc 3.46E-34 4.60E-39 6.02E-49 1.54E-33 32/32
O-PSO 1.67E-51 9.35-67 3.65E-84 9.41E-51 32/32
PSO 3.07E-19 1.36E-25 1.73E-32 1.64E-18 32/32
Quadric 6D arPSO 3.16E-17 1.14E-24 5.60E-33 1.79E-16 32/32
PSOpc 7.70E-13  1.64E-14 2.44E-18 1.81E-12 32/32
O-PSO 1.65E-23 1.05E-28 3.76E-34 5.41E-23 32/32
PSO 5.1877 0.7926 0.0106 8.6239 18/32
Rosenbrock 6D  arPSO 2.3898 0.5705 0.0176 4.7255 19/32
PSOpc 2.5319 0.7257 0.0812 4.3876 18/32
O-PSO 2.4132 0.7229 0.0050 4.3484 17/32
PSO 1.9277 1.9899 0.0 1.4057 3/32
Rastrigin 6D arPSO 1.7471 1.9899 0.0 1.0627 3/32
PSOpc 1.7146 1.0541 0.0 2.5194 7/32
O-PSO 1.4313 0.9950 0.0 0.9784 6/32
PSO 3.75E-23 1.74E-28 6.56E-42  1.20E-22 32/32
Esfera 10D arPSO 4.46E-23 5.46E-29 2.90E-45 2.44E-22 32/32
PSOpc 3.12E-15 1.04E-17 3.02E-21 1.49E-14 32/32
O-PSO 2.57E-18 2.32-30 1.56E-40 1.45E-17 32/32
PSO 1.01E-6 1.85E-8  2.63E-11  3.38E-6 32/32
Quadric 10D arPSO 8.99E-7 9.59E-9  3.75E-11  3.77E-6 32/32
PSOpc 3.22E-3 9.93E-4 1.04E-5 5.40E-3 29/32
O-PSO 1.16E-7 6.27E-9 1.67E-11 4.94E-7 32/32
PSO 8.8509 7.8759 0.3273 7.2969 4/32
Rosenbrock 10D arPSO 10.6894 8.1658 0.1507 10.2721 3/32
PSOpc 11.5607 8.8821 2.1727 8.6307 0/32
O-PSO 10.8511 7.7333 0.1749 8.7853 4/32
PSO 6.6228 6.4672 1.9899 3.1827 0/32
Rastrigin 10D arPSO 6.1253 5.9698 0.9950 2.8266 0/32
PSOpc 14.4312 11.3229 0.9950 11.8218 0/32
O-PSO 5.2867 4.9748 1.9899 2.2391 0/32
PSO 1.70E-11 1.26E-16 4.31E-23 9.62E-11 32/32
Esfera 14D arPSO 2.06E-13 1.14E-16  2.55E-24  7.74E-13 32/32
PSOpc 1.44E-7 8.07E-9  6.13E-11  5.37E-7 32/32
O-PSO 4.37E-15 1.23-19 2.79E-25 1.91E-14 32/32
PSO 1.91E-3 1.17E-3 2.04E-5 2.15E-3 32/32
Quadric 14D arPSO 3.73E-3 1.65E-3 1.05E-4 4.79E-3 28/32
PSOpc 0.3497 0.3066 0.0394 0.2425 0/32
O-PSO 1.10E-3 6.09E-4 3.94E-5 1.32E-3 32/32
PSO 20.3936 16.0468 1.0678 13.3227 0/32
Rosenbrock 14D  arPSO 23.5118 20.4522 1.4999 14.2798 0/32
PSOpc 25.1141 20.0982 3.9432 22.5923 0/32
O-PSO 19.6847 18.2349 0.5163 12.0620 1/32
PSO 13.9972 13.9294 3.9798 6.6240 0/32
Rastrigin 14D arPSO 12.5826 12.9349 2.9849 5.1410 0/32
PSOpc 30.9038 24.7600 4.7202 20.2927 0/32
O-PSO 13.1556 11.9395 5.9783 5.6230 0/32
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Observa-se que todos os algoritmos apresentam resultados proximos do valor 6timo para
os problemas de otimizacao unimodal. O algoritmo O-PSO atinge melhores resultados
para o caso de maior dimensionalidade. Por outro lado, o algoritmo O-PSO apresenta
os melhores valores de convergéncia (valores da mediana pequenos) para os problemas

multimodais, especificamente para o caso da funcao Rastrigin.

E importante salientar que ajustes dos parametros dos algoritmos podem melhorar a
qualidade dos resultados. No entanto, nos testes realizados nao foi realizado nenhum
processo de sintonizagao dos parametros e apenas valores convencionais encontrados

na literatura foram usados.

Com base nestes resultados e considerando a facilidade de implementacao da técnica
de aprendizado em oposicao, é possivel concluir que o algoritmo O-PSO é um bom
candidato para ser implementado em hardware, possibilitando arquiteturas com menor
consumo de recursos de hardware e solucoes de maior qualidade se comparado com o

algoritmo PSO basico.
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