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Automática de Controladores para

Servo-Mecanismos

Tatiane Jesus de Campos
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Se as coisas são inatinǵıveis

Ora... Não é motivo para não querê-las...

Que tristes os caminhos,

Se não fora a presença distante das estrelas!
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6.2 Detector de Números Primos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

6.3 Controladores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

6.4 Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

6.5 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102



Lista de Figuras

2.1 Modelo Proposto Por Suzim Para Representar o Processo de Projeto

de Sistemas Digitais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Diagrama Y, Gajski and Kuhn(1983) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3 Estrutura Geral de um Algoritmo Evolutivo, Michalewicz(1996) . . . 10
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2.6 Exemplo de Operação: (a) Crossover de um Ponto. (b) Crossover de

dois Pontos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.7 Exemplo de Indiv́ıduo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.8 Exemplo de Indiv́ıduo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.9 Exemplo de Crossover . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.10 Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (µ + λ) . . . . . . . . . . . . . 16

2.11 Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (µ, λ) . . . . . . . . . . . . . . 16

4.1 Classificação dos Sistemas Evolutivos (Zebulum, 1999) . . . . . . . . 44

4.2 Codificação proposta por Zebulum. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.3 Codificação por Arranjo de Portas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.4 Codificação LISP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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5.6 Codificação - Genótipo e Fenótipo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.7 Diagrama de blocos do sistema em malha fechada . . . . . . . . . . . 65

5.8 Conversor Analógico-Digital de 4-bits . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.9 Controlador EHW de 4-bits . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.10 Controlador Proporcional Linear . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
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5.43 Índice de desempenho JISE em função do Ganho Kp . . . . . . . . . . 80
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5.51 Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD . . . . . 86
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Resumo

Na última década os algoritmos evolutivos vem sendo aplicados na śıntese

e projeto de circuitos eletrônicos criando uma nova área de pesquisa denominada

Hardware Evolutivo. Esta tese propõe o uso de Hardware Evolutivo como uma fer-

ramenta para geração automática de circuitos aplicados ao controle de um pêndulo

amortecido não linear. Inicialmente um amplo estudo sobre a utilização de compu-

tação evolutiva aplicada à śıntese de circuitos eletrônicos foi realizado, de modo a

identificar os principais benef́ıcios, motivações, aplicações e desafios da área de Hard-

ware Evolutivo. A seguir foi realizado um estudo de caso com o objetivo de realizar

uma comparação experimental dos principais pontos que afetam o desempenho de

um sistema de Hardware Evolutivo na evolução de circuitos digitais básicos. Após

a realização destas etapas foi desenvolvido um Hardware Evolutivo para controle de

um pêndulo não linear. O objetivo desta implementação foi apresentar comparações

de desempenho entre diferentes abordagens para projetos de controladores. O uso

do Hardware Evolutivo para obtenção do controlador tem como objetivo modelar

o comportamento não linear do sistema e sintetizá-lo em um circuito digital com-

binacional criando assim uma alternativa de projeto automático para sistemas de

controle. A análise e simulação do pêndulo não linear demonstra que a aplicação

desta nova técnica de projeto de hardware apresenta resultados promissores.



Abstract

In the last decade evolutionary algorithms application in electronic circuits

synthesis have been intensively investigated, starting a new research area called

Evolvable Hardware. This thesis considers the use of Evolvable Hardware as a

tool for automatic design of circuits applied to the control of a nonlinear damped

pendulum. Initially a study on the use of applied evolutionary algorithms to the

synthesis of electronic circuits was carried out, in order to identify the main benefits,

motivations, applications and challenges of the field of Evolvable Hardware. A case

study was carried out with the objective to provide an experimental comparison of

the main points that affect the performance of a system in the evolution of basic

digital circuits. Finally a Evolvable Hardware controller unit for control a nonlinear

damped pendulum was evolved. The objective of this implementation was to present

performance comparisons between two different controllers designs. The analysis

and simulation of nonlinear pendulum demonstrate that the application of this new

technique of design provides excellent results.



Caṕıtulo 1

Introdução

A computação evolutiva procura resolver problemas usando algoritmos de

busca inspirados na evolução biológica. Estes algoritmos são conhecidos como algo-

ritmos evolutivos e modelam os prinćıpios da seleção, variação e herança, que são a

base da teoria de Darwin. A teoria evolutiva de Darwin enfatiza a sobrevivência do

mais apto em um ambiente dinâmico. As possibilidades de utilizar algoritmos evo-

lutivos para automatizar projeto e śıntese de hardware vem sendo explorada tanto

no domı́nio digital quanto no domı́nio analógico Gordon e Bentley (2005).

A automação vem sendo usada na śıntese de circuitos por muitos anos. Um

projeto simples e tradicional de circuitos digitais envolve o desenvolvimento de um

circuito aplicado a uma tecnologia espećıfica com a utilização de técnicas de mi-

nimização, além de algumas regras de posicionamento e de roteamento (placement

and routing rules). Atualmente projetos de hardware precisam sintetizar circuitos

cada vez mais complexos, o que gera a necessidade de técnicas mais apuradas, capa-

zes de resolver problemas combinatórios com alto grau de complexidade. Técnicas

“inteligentes”, tais como o recozimento simulado Sechen (1988) e as RNAs Yih e

Mazumder (1990), são muito usadas para explorar estes espaços na procura de solu-

ções e, em alguns casos, obter soluções otimizadas. O Hardware Evolutivo permite

que a automação na produção de circuitos torne-se um passo adicional do projeto,

possibilitando a geração de um circuito a partir de uma descrição comportamental,

assim como a automação do processo da śıntese do circuito Stoica et al. (2004).

Este caṕıtulo apresenta os objetivos da tese, a contribuição da pesquisa

realizada, a descrição e a organização do trabalho.



CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO 2

1.1 Objetivos do Trabalho

Diversos trabalhos sobre a utilização de computação evolutiva em otimiza-

ção de circuitos eletrônicos têm sido divulgados desde a década de 80. No entanto,

a idéia da realização da śıntese de circuitos eletrônicos por algoritmos evolutivos

é mais recente Zebulum (1999). Esta tese avalia a aplicabilidade e o desempenho

da computação evolutiva no desenvolvimento de circuitos para problemas de siste-

mas de controle, além de realizar um estudo sobre os parâmetros de evolução para

projetos digitais simples.

Um circuito detector de números primos foi evolúıdo com intuito de inves-

tigar o desempenho da evolução em relação ao tipo de genoma, taxa de crossover,

a taxa de mutação, tamanho da população e número de gerações. A plataforma

para realização dos experimentos consistiu de simuladores de circuitos e também de

circuitos integrados reconfiguráveis.

O principal objetivo desta tese é a obtenção de novas ferramentas de projeto

de circuitos para a área de controle baseadas unicamente em hardware evolutivo. Ul-

timamente técnicas de inteligência computacional, como computação evolutiva, vem

sendo usadas na área de controle com diferentes intuitos. Este trabalho propõe o uso

de hardware evolutivo como uma alternativa aos projetos usuais de controle tendo

em vista que o controlador obtido não utiliza as técnicas tradicionais. O contro-

lador obtido por hardware evolutivo neste trabalho é o projeto digital encontrado

pelo processo evolutivo, sem levar em conta as teorias de projeto de controladore.

Controladores obtidos por hardware evolutivo, onde o circuito controlador não foi

projetado por métodos tradicionais de controle mas sim por um sistema de hardware

evolutivo, e controladores Proporcionais e Proporcionais-Derivativos com ganhos sin-

tonizados por meio de Algoritmos Genéticos (AGs), foram avaliados e comparados

quando aplicados ao controle de posição de um pêndulo não linear.

Busca-se avaliar a capacidade do sistema evolutivo de se adaptar a proble-

mas de controle. O objetivo final é a obtenção de um hardware evolutivo aplicado ao

controle de um pêndulo amortecido não linear que apresente respostas competitivas

frente aos controladores tradicionais. Com isso, deseja-se obter novos métodos de

śıntese de circuitos, voltados a área de controle, que apresentem menos dependência

do conhecimento prévio de seres humanos do que as técnicas usuais de projeto com

o intuito de minimizar o tempo de projeto e auxiliar na obtenção de uma solução

inicial rápida e com um comportamento aceitável, o que torna-se viável através do

uso de computação evolutiva.
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1.2 Contribuições da Tese

Esta tese contribui para o desenvolvimento cient́ıfico das áreas de engenharia

eletrônica e ciência da computação. No caso de engenharia eletrônica, apresentam-

se circuitos para projetos de controle sintetizados por hardware evolutivo que apre-

sentam um bom desempenho quando comparado com as técnicas tradicionais de

projeto, como os controladores PID (Proporcional Integral Derivativo). Além disso,

uma contribuição futura para o avanço da pesquisa na área de controle está no fato

de que muitos circuitos produzidos por hardware evolutivo são bastante diferentes

dos convencionais, assim, a investigação de novas metodologias de projeto utilizadas

por sistemas evolutivos pode gerar novas metodologias para śıntese de sistemas de

controle.

No caso de ciência de computação, particularmente no ramo de computa-

ção evolutiva, foram concebidas comparações entre diversos parâmetros de evolução

como diferentes codificações, valores de crossover e mutação, verificando a influência

de cada um no processo evolutivo.

1.3 Organização da Dissertação

Esta tese possui mais quatro caṕıtulos, cujos conteúdos são descritos a se-

guir. O caṕıtulo 2 apresenta os principais conceitos abordados pela área. Inicial-

mente são apresentadas as principais caracteŕısticas e metodologias de projeto da

área de śıntese de hardware. A seguir é apresentado um resumo da área de com-

putação evolutiva, abrangendo algoritmos genéticos Holland (1975), programação

genética Koza (1992), programação evolutiva Fogel et al. (1966) e estratégias evo-

lutivas Rechenberg (1973). Descreve-se em detalhes os principais componentes de

algoritmos evolutivos como a codificação, avaliação e operadores de seleção e repro-

dução, com ênfase em algoritmos genéticos. Por fim é apresentada a área de hardware

evolutivo que tem como base os conceitos anteriormente abordados. Nesta seção são

apresentados os principais conceitos, benef́ıcios e motivações da área assim como as

principais aplicações, suas tendências e desafios.

O caṕıtulo 3 introduz as considerações práticas e apresenta de forma de-

talhada os conceitos e fundamentos necessários ao desenvolvimento de sistemas de

hardware evolutivo, tais como a descrição de genomas, funções de avaliação e ope-
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radores genéticos. Um estudo de caso é apresentado para avaliar como as decisões

de projeto influenciam o desempenho de um sistema EHW (Evolvable Hardware) e

a evolução de circuitos digitais básicos.

O caṕıtulo 4 apresenta a aplicação desenvolvida e as comparações de de-

sempenho entre diferentes abordagens para projetos de controladores. Inicialmente

apresenta-se a aplicação descrevendo seu modelo, a seguir é apresentado o contro-

lador tradicional e o método de sintonização dos parâmetros utilizado. Na seção

seguinte será apresentado o hardware evolutivo que realizará o controle evolutivo

em substituição ao controle tradicional. Por fim é apresentado o sistema de controle

usado, detalhes de implementação e evolução e as comparações realizadas.

O caṕıtulo 5 conclui a tese e apresenta uma discussão sobre a continuidade

do trabalho. Pode-se observar ao final do trabalho que o controlador obtido com o

hardware evolutivo apresentou resultados promissores quando comparado ao método

clássico.



Caṕıtulo 2

Conceitos Fundamentais

2.1 Introdução

Nos últimos 40 anos a indústria de semicondutores obteve altas taxas de

crescimento tanto no volume de produção quanto na complexidade do sistema de

hardware. Em conseqüência deste crescimento algumas metodologias de projeto de

sistemas tornaram-se obsoletas enquanto outras, ainda atuais, não conseguem man-

ter uma taxa de crescimento equivalente. Esta defasagem acarreta dois problemas

freqüentes na área de projeto de hardware: complexidade e escalabilidade das téc-

nicas de projeto.

O primeiro está relacionado com a dificuldade encontrada em interconectar

milhões de componentes de forma a atender a um conjunto de especificações e/ou

restrições. O segundo está relacionado aos avanços das tecnologias de fabricação

que, conforme atesta a chamada lei de Moore, dobra a densidade média dos Circui-

tos Integrados (CIs) a cada 18 meses, Moore (1956), considerada ainda hoje uma

taxa estável, exigindo que as técnicas voltadas ao projeto de hardware manipulem

instâncias cada vez maiores do mesmo problema. Além disso, o tempo durante o

qual um produto eletrônico gera lucros significativos foi reduzido de 3 a 5 anos, no

final dos anos 80, para 1 ano ou menos na atualidade. Portanto o tempo que um

produto necessita para chegar ao mercado (time to market) passa a ser tão impor-

tante, se não mais, do que outros parâmetros tradicionalmente considerados, como

desempenho, ou mesmo os custos final e de produção, Schaller (1997).
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Esta alta taxa de crescimento, somada a redução da vida útil do produto,

aos avanços na tecnologia FPGA (Field Programmable Gate Array), a disponibi-

lidade de CIs com velocidade, densidade e facilidade de reconfiguração e as novas

exigências do mercado, tal como a necessidade de tolerância a falhas, exigem um

maior conhecimento das tecnologias e métodos de projetos existentes, além de, em

alguns casos, exigir o desenvolvimento de novas metodologias de projeto automático

de hardware.

A necessidade de desenvolvimento de novas metodologias de projeto levou

a aplicação de técnicas advindas da natureza ao projeto de hardware, um exemplo

é a técnica de Recozimento Simulado (Simulated Annealing), Tessier (1999), usada

na engenharia eletrônica em muitos algoritmos de particionamento de circuitos. A

idéia de criar algoritmos baseados em processos observados na natureza tornou-

se comum nos últimos anos, principalmente no desenvolvimento de softwares. O

interesse em usar sistemas bio-inspirados levou à aplicação de técnicas evolutivas

ao projeto de circuitos eletrônicos permitindo realizá-lo automaticamente ou, no

mı́nimo, auxiliando em sua execução. Esta técnica é conhecida como Hardware

EvolutivoHiguchi et al. (1995).

Muitas ferramentas modernas de Projeto Automático de Circuitos Eletrôni-

cos (Electronic Design Automation - EDA) usam técnicas bio-inspiradas em seus al-

goritmos, e a pesquisa no uso da evolução para esta finalidade é substancial, Cohoon

et al. (2003), Rothlauf et al. (2006). Embora o projeto evolutivo de circuitos eletrô-

nicos possua forte relação com a tecnologia, a maior parte das decisões referentes ao

projeto de circuito e sua otimização durante o processo de śıntese, ainda estão sob

o domı́nio do projetista humano. Recentemente o desenvolvimento de técnicas evo-

lutivas para projetos com tecnologia VLSI vem despertando interesse significativo,

buscando implementar circuitos equivalentes ou até mesmo superiores aos desenvol-

vidos pelo ser humano, Gordon e Bentley (2005).

2.2 Śıntese de Hardware

Projetos de sistemas digitais podem ser definidos como a transformação de

uma descrição inicial do sistema, também chamada especificação, em uma descrição

final, através de uma sucessão de etapas que envolvem diferentes ńıveis de abstração

onde a principal diferença está no fato desta última conter todas as informações

necessárias a sua fabricação, Calazans (1998). O projeto de hardware pode ser
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dividido em etapas as quais podem ser classificadas como śıntese, extração, validação

e otimização, Suzim (1988).

A operação de śıntese é a tradução de uma descrição em um dado ńıvel para

uma descrição de ńıvel inferior. Isto é realizado através do acréscimo de informação

que permite a criação de uma descrição menos abstrata. A operação de extração,

ao contrário da śıntese, gera uma descrição mais abstrata, com menos detalhes e

caracteŕısticas de implementação. As operações de validação e otimização ocorrem

sobre descrições de um mesmo ńıvel, Figura 2.1. A validação consiste em verificar

se o circuito sintetizado realiza o comportamento especificado, e a otimização busca

transformar a descrição original em outra equivalente que melhor satisfaça algum

critério pré estabelecido.

Ńıvel de Abstração i

Ńıvel de Abstração i + 1 Otimização

Otimização

Extração

Extração

Extração

Validação

Validação

Śıntese

Śıntese

Śıntese

Figura 2.1: Modelo Proposto Por Suzim Para Representar o Processo de Projeto de

Sistemas Digitais

Existem diversas metodologias para executar um projeto de hardware, sendo

a mais comum o Diagrama Y. Este diagrama, proposto originalmente por Gajski e

Kuhn (1983), tem como finalidade estratificar o processo de projeto de sistemas digi-

tais em diferentes ńıveis de abstração e domı́nios de descrição. Nesta representação,

os ćırculos correspondem aos ńıveis de abstração, enquanto que os segmentos de reta

correspondem aos domı́nios de descrição, Figura 2.2.

Os sistemas digitais em geral podem ser classificados em quatro ńıveis de

abstração diferentes. Descrições que se encontram em um mesmo ńıvel contém a

mesma quantidade de informação. Os Ńıveis de abstração são:

• Ńıvel elétrico: como exemplo pode-se citar os transistores e capacitores;
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Sistêmico

Arquitetural

Lógico

Elétrico

Domı́nio ComportamentalDomı́nio Estrutural

Domı́nio F́ısico

Processos Comunicantes, Algoritmos
HDLs, Transferência entre Registradores

Expressões Booleanas, Tabelas de Transição
Funções de Transferência, Equações Diferenciais

Processadores, Memórias, Barramentos
Registradores, ULAs, Mux, Decoders

Portas Lógicas, Biestáveis
Transistores

“Layout” de Transistores

Planta Baixa de Células Lógicas

Planta baixa de Blocos de Células

Placas, Módulos

Figura 2.2: Diagrama Y, Gajski and Kuhn(1983)

• ńıvel lógico: onde aparecem as portas lógicas, os flip-flops e equações boolea-

nas;

• o ńıvel arquitetural: como exemplo deste ńıvel pode-se citar as ULAs e os

multiplexadores;

• ńıvel sistêmico : onde aparecem os processadores e memórias.

Além dos ńıveis de abstração é posśıvel classificar as descrições de acordo

com o tipo de informação que elas carregam. Neste contexto as descrições podem

ser classificadas em três ńıveis diferentes. Estes ńıveis são do tipo f́ısico, que contém

informações sobre os componentes/módulos; ńıvel comportamental, que contém in-

formação sobre o comportamento do sistema, e por último o ńıvel estrutural, que

contém informação sobre como interconectar os vários blocos.

O centro do diagrama corresponde à descrição que contém toda a infor-

mação necessária à fabricação do sistema, também chamada descrição final. Cada

intersecção de um ćırculo com um segmento representa um tipo de descrição dife-

rente.

A automação das etapas de descrições acima desempenha um papel pri-

mordial na redução do tempo de projeto. Entretanto, à medida que a escala de

integração aumenta cresce a dificuldade de se obter projetos sem erros, Calazans

(1998). Assim, ferramentas para automatizar o processo de projeto devem estar em

constante evolução.
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2.3 Computação Evolutiva

A Computação Evolutiva (CE) é uma área de pesquisa relativamente nova.

O termo Computação Evolutiva foi proposto recentemente, 1991 segundo Bäck et

al. (2000a), e se refere ao estudo de heuŕısticas baseadas nos prinćıpios da evolução

natural. As principais heuŕısticas que compõe a CE são os Algoritmos Genéticos

(AG), as Estratégias Evolutivas (EE), a Programação Evolutiva (PE), a Progra-

mação Genética (PG) e os Sistemas Classificadores (SC). Todas estas heuŕısticas

possuem algum prinćıpio baseado na evolução natural, como reprodução, variação

aleatória, seleção, indiv́ıduos e populações, Bäck et al. (2000a), Bäck et al. (2000b)

e Eiben e Smith (2003).

A Computação Evolutiva consiste, basicamente, em analisar o comporta-

mento da evolução natural e implementar suas principais caracteŕısticas computa-

cionalmente. Todas as heuŕısticas citadas anteriormente, embora tenham origens

distintas, possuem em comum a idéia de que, dada uma população de indiv́ıduos,

a pressão exercida pelo meio ambiente sobre os mesmos (pressão evolutiva) leva à

seleção natural (sobrevivência do mais adaptado), que por sua vez, produz um au-

mento da aptidão da população como um todo. O processo de seleção possui uma

função com capacidade para medir a aptidão de cada indiv́ıduo. Os indiv́ıduos mais

adaptados possuem maior probabilidade de serem selecionados para participar do

processo de reprodução, e deste modo perpetuar suas caracteŕısticas através de seus

descendentes, aumentando a qualidade da população a cada geração. A reprodução

ocorre através de dois operadores genéticos, crossover e mutação. A estrutura geral

de um algoritmo evolutivo pode ser visualizada, de forma simplificada, na Figura

2.3.

Neste processo podem ser identificadas duas operações que formam o con-

ceito principal dos sistemas evolutivos:

• Operadores genéticos, como crossover e mutação, introduzem diversidade ge-

nética à população, permitindo o surgimento de novos e diferentes indiv́ıduos.

• A seleção age de modo a aumentar a qualidade da população, como um res-

posta a pressão evolutiva.
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Ińıcio

População

Avaliação e Seleção
Progenitores

Crossover

Mutação

Descendentes

Fim

Figura 2.3: Estrutura Geral de um Algoritmo Evolutivo, Michalewicz(1996)

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) são considerados a classe mais usual dos Al-

goritmos Evolutivos e foram propostos inicialmente por Holland (1975). São métodos

de busca que trabalham com uma população de indiv́ıduos, formada inicialmente de

modo aleatório, que representam as posśıveis soluções para um determinado pro-

blema (soluções candidatas), e usam operadores de crossover (recombinação), muta-

ção e seleção. Cada indiv́ıduo é testado e avaliado para receber uma nota que reflete

sua aptidão a determinado ambiente o que permite ao AG criar sucessivas gerações

de indiv́ıduos, cada vez mais adaptadas a este ambiente.

O problema de otimização de uma função de n variáveis, f(x) : R
n → R,

consiste em encontrar um elemento x ∈ R
n tal que a função f(x) seja maximizada

ou minimizada. A função que determina a aptidão de um determinado individuo é

fortemente dependente da função objetivo f(x) e é chamada de função de fitness.

A função de fitness avalia cada indiv́ıduo, medindo quantitativamente o ńıvel de

adaptação do mesmo. Quanto maior o valor do fitness de um cromossomo melhor

é a solução codificada por este cromossomo. A busca é guiada apenas pelo valor de

aptidão associado a cada indiv́ıduo na população.

O algoritmo genético clássico usa a codificação binária para representar

um ponto no espaço de busca. Esta codificação binária consiste de um vetor de

elementos binários que representa um ponto (posśıvel solução), conforme pode ser

visto na Figura 2.4. Cada vetor da codificação é chamado de cromossomo e o espaço

dos cromossomos é chamado de espaço do genótipo (genotype space).

A codificação binária, embora muito útil, não é a única representação posśı-

vel para codificar uma determinada solução. Em determinados problemas com alta
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x = (x1, x2, · · · , xn) = 010 · · ·00
︸ ︷︷ ︸

x1

101 · · ·01
︸ ︷︷ ︸

x2

· · · 111 · · ·10
︸ ︷︷ ︸

xn

Figura 2.4: Codificação Binária das Variáveis de Busca.

precisão numérica e grande número de variáveis o uso desta codificação pode ser

proibitivo, Michalewicz (1996). Nestes casos a representação inteira ou em ponto

flutuante pode ser usada, modificando consideravelmente o espaço de genótipo. Na

codificação em ponto flutuante, por exemplo, cada cromossomo é codificado como

um vetor de números reais, com mesma dimensão do vetor solução.

x = (x1, x2, · · · , xn) xi ∈ R, i = 1, 2, · · · , n

Figura 2.5: Codificação em Ponto Flutuante das Variáveis de Busca.

Os cromossomos no espaço do genótipo são objetos matemáticos abstratos

nos quais os operadores genéticos agem. Uma função de decodificação transforma

o cromossomo no espaço de genótipo em um ponto no espaço de fenótipo, que é o

conjunto formado pelo domı́nio R
n da função f(x), também denominado espaço de

busca.

O algoritmo genético é um processo iterativo onde, a cada iteração, as in-

formações geradas pela população atual são usadas para direcionar a busca para

regiões mais promissoras do espaço de busca. Desse modo gerar uma nova popu-

lação, baseada nestas informações, é um ponto chave dos algoritmos genéticos. Na

sua forma mais simples, o algoritmo genético utiliza três operadores genéticos para

criar esta nova população, sendo eles: crossover, mutação e seleção.

A função do operador de seleção é de selecionar cromossomos (cromossomos

pais) para o processo de reprodução, a probabilidade de seleção de um determinado

crossover é proporcional a seu fitness. O crossover é uma operação genética que

permite criar novos descendentes (cromossomos filhos), a partir de cromossomos

existentes (cromossomos pais), pela troca de informações contidas nos vetores biná-

rios, criando uma recombinação das caracteŕısticas dos pais de modo que os filhos

herdem estas caracteŕısticas.

O processo de crossover é gerado pela escolha aleatória dos indiv́ıduos e

do ponto de corte seguido pela troca de material genético. O número de cortes

geralmente varia entre 1 (crossover de um ponto) e 2 (crossover de dois pontos).

O operador de mutação introduz diversidade genética à população, alte-
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Pais Ruptura Troca Filhos

01001011 010010-11 010010-10 01001010

11110010 111100-10 111100-11 11110011

(a)

Pais Ruptura Troca Filhos

01001011 010-010-11 010-100-11 01010011

11110010 111-100-10 111-010-10 11101010

(b)

Figura 2.6: Exemplo de Operação: (a) Crossover de um Ponto. (b) Crossover de

dois Pontos.

rando arbitrariamente um ou mais gens do cromossomo, permitindo a introdução

de novos elementos na população. Desta forma, a mutação ajuda a solucionar o

problema do confinamento a mı́nimos locais na otimização, pois promove alterações

que direcionam a pesquisa para outros locais da superf́ıcie de resposta assegurando

que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaço de busca nunca será

nula.

2.3.2 Programação Genética

Programação Genética (PG) é considerada uma extensão dos algoritmos

genéticos, desenvolvida por Koza (1992). Nesta técnica a estrutura de dados onde

ocorre a adaptação é representada por programas computacionais. Devido a sua

representação particular os operadores de reprodução e a avaliação são diferenciados.

Em programação genética um indiv́ıduo é representado por uma expressão

simbólica, definida pelo projetista. A resolução de um problema por PG consiste em

explorar o espaço de soluções através de posśıveis combinações entre diferentes ex-

pressões simbólicas. As expressões são codificadas como estruturas de dados do tipo

árvore, também chamada de programa computacional. A população é então formada

por um conjunto de árvores, apresentando comprimento variável e subdividida em

nós, cada uma representando um programa (indiv́ıduo).

Estas árvores possuem funções e terminais, que determinam suas caracte-

ŕısticas e definem seu comportamento no ambiente. Cada função é um nó da árvore,

e cada terminal é uma folha. As funções podem ser, por exemplo, operações lógicas
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ou matemáticas, e os terminais podem ser variáveis, constantes, ou funções que não

recebem argumentos. Um exemplo de um indiv́ıduo representado por uma estrutura

do tipo árvore pode ser visto na Figura 2.7.

+

∗ c

a b

Figura 2.7: Exemplo de Indiv́ıduo

Como cada cromossomo, em PG, é a representação de uma expressão sim-

bólica codificada em uma estrutura do tipo árvore, esta pode ser percorrida de forma

pré-fixada, central ou pós-fixada. A Figura 2.8 mostra as representações posśıveis.

+

1 ∗

+ x

x 1

Pré-fixado: (+1(∗(+x1)x))
Central: (1 + ((x + 1) ∗ x))
Pós-fixado: (1((x1+)x∗)+)

Figura 2.8: Exemplo de Indiv́ıduo

A primeira etapa no desenvolvimento da programação genética consiste na

definição de um conjunto de funções e terminais adequados ao problema e na sua

codificação, definindo o espaço do genótipo.

A partir da codificação gera-se a população inicial que será avaliada através

da função de fitness. Baseado nos valores obtidos realiza-se a seleção e inicia-se

o processo de reprodução. A função de avaliação será definida observando-se o

problema em questão, que neste trabalho é a codificação de circuitos digitais. Como

método de reprodução tem-se o crossover e a mutação. No crossover são escolhidos

dois indiv́ıduos (pais) bem adaptados, dos quais são criados dois descendentes que

vão estar na próxima geração.

Existem tipos diferentes de crossover para os problemas de programação

genética pois a troca de material genético entre os pais ocasiona a troca de nós

ou de ramos das árvores, gerando filhos de tipos e tamanhos diferentes. Nestes
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casos, dependendo da codificação utilizada, é necessário verificar a consistências das

respostas geradas. A figura 2.9 mostra um exemplo do método descrito.

A mutação não é um operador comumente utilizado em PG. A mutação

insere a variabilidade genética na população e é uma alteração aleatória em um

determinado indiv́ıduo. Pode-se ter diferentes tipos de mutação pois pode-se aplicar

a mutação alterando um nó ou uma folha da estrutura.

+
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∗
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c
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a

b

b

∗

∗

+

+

−

−
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a

b

b
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c

a

a
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Figura 2.9: Exemplo de Crossover

A programação genética permite a utilização de genomas de comprimen-

tos variáveis, que podem ser expressos por estruturas de dados hierárquicas, esta

abordagem tem sido utilizada em diversas áreas do conhecimento, tais como: desen-

volvimento de filtros, equações não-lineares de sistemas caóticos, indução de árvore

de decisão, detecção de caracteŕısticas, otimização e evolução de redes neurais ar-

tificiais. Devido as suas caracteŕısticas, apresenta-se como um método eficiente de

evolução de sistemas de hardware, Koza et al. (2000).
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2.3.3 Estratégia Evolutiva

As estratégias evolutivas são técnicas de computação evolutiva que tem

por objetivo solucionar problemas de otimização de parâmetros que não podem ser

resolvidos por métodos convencionais por serem muito complexos ou de alto custo

computacional. Esta técnica foi desenvolvida no ińıcio dos anos 60 por Rechenberg

e Schwefel, Eiben e Smith (2003), na universidade de Berlim, Alemanha.

Inicialmente esta técnica era um processo evolutivo baseado em uma popu-

lação de somente um indiv́ıduo e um único operador genético: mutação. Assim, um

único filho era gerado a partir de um único pai, através da mutação deste, e o me-

lhor indiv́ıduo entre eles permanecia na população enquanto o outro era eliminado

do processo.

Este processo é denominado (1 + 1) − EE, onde a principal idéia é a re-

presentação de um indiv́ıduo como um par de vetores reais na forma v = (x, σ),

onde x ∈ R
n, representa o ponto de busca no espaço, e σ ∈ R

n, o vetor de desvio

padrão associado, Michalewicz (1996). O processo de geração de um novo indiv́ıduo

(solução) é realizado pela mutação de x, seguindo a regra:

xt+1 = xt + N(0, σ)

Onde N(0, σ) é uma distribuição gaussiana com média zero e desvio padrão

σ. A (1+1)−EE possui uma convergência lenta, além do problema de ser suscet́ıvel

a estagnar em ótimos locais devido a busca ponto a ponto.

Outras versões desta técnica foram desenvolvidas com o objetivo de solu-

cionar os problemas apresentados acima. Estas estratégias, denominadas EEs com

multimembros, são assim chamadas pois o número de ancestrais (pais), µ, e o número

de descendentes (filhos), λ, possuem tamanho maior que 1.

A segunda EE, proposta por Rechenberg, foi a estratégia (µ + 1) − EE.

Esta técnica apresenta µ pais e somente um filho. Neste processo são seleciona-

dos aleatoriamente dois pais pertencentes a população para a geração de um filho.

Esta geração ocorre através do operador de mutação, descrito anteriormente, e um

operando de recombinação, similar ao crossover uniforme presente nos algoritmos

genéticos, Michalewicz (1996). Os três indiv́ıduos competem e o pior entre eles é

eliminado.
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As EEs foram aperfeiçoadas tendo-se atualmente dois tipos principais: EE−

(µ + λ) e EE − (µ, λ), Michalewicz (1996), Bäck et al. (2000a) e Eiben e Smith

(2003). No método EE − (µ + λ), a cada geração, são gerados λ filhos através dos

operadores de mutação e dos operadores de recombinação similares aos aplicados

em representação real nos algoritmos genéticos, estes novos filhos competem com

os pais e somente os melhores indiv́ıduos sobrevivem, ou seja, a população µ + λ é

posteriormente reduzida para µ indiv́ıduos. Isto ocorre para manter o número de

indiv́ıduos na população constante.

µ Progenitores

Mutação

λ Descentendes

Ordenação

µ + λ Descendentes

Seleção

µ Progenitores

Melhor

Pior

Geração Atual Geração Seguinte

Figura 2.10: Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (µ + λ)

µ Progenitores

Mutação

λ Descentendes

Ordenação

λ Descendentes

Seleção

µ Progenitores

Melhor

Pior

Geração Atual Geração Seguinte

Figura 2.11: Aspecto Geral da Estratégia Evolutiva (µ, λ)

O outro método desenvolvido por Schwefel é o EE − (µ, λ). Neste método

a seleção ocorre somente sobre os descendentes, ou seja, o peŕıodo de vida de cada

indiv́ıduo está restrito a uma geração. É importante salientar que nas versões atuais

a descendência é obtida submetendo-se os indiv́ıduos da geração a dois operado-

res: crossover e mutação, conforme descrito anteriormente. Porém outros tipos de
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operadores ou variações destes podem ser aplicados no processo evolutivo.

Uma idéia importante introduzida nos algoritmos mais recentes é a adapta-

ção online, também chamada auto-adaptação, dos parâmetros da estratégia durante

o processo evolutivo, através da introdução dos mesmos na representação genética

dos indiv́ıduos. A expressão parâmetros da estratégia refere-se aos parâmetros que

controlam o processo evolutivo de busca, como taxas de mutação, desvios padrões

das mutações, probabilidades de recombinação, entre outros. A idéia consiste na

evolução dos parâmetros da estratégia, em adição à evolução dos atributos da es-

trutura de dados. A auto-adaptação de parâmetros da estratégia é um dos pontos

chaves do sucesso das estratégias evolutivas e da programação evolutiva, pois am-

bas utilizam processos evolutivos para otimizar o espaço de atributos e o espaço de

parâmetros, Castro e von Zuben (2004).

2.3.4 Programação Evolutiva

A programação evolutiva foi proposta por Fogel, Fogel et al. (1966), em

meados da década de 60. Esta técnica foi originalmente desenvolvida para simular

a evolução como um processo de aprendizado buscando uma forma alternativa de

inteligência artificial. Inteligência, nesta época, era vista como a capacidade de

descobrir um determinado ambiente e responder apropriadamente a ele, Michalewicz

(1996). A proposta original trata da predição de comportamento de máquina de

estado finito, Eiben e Smith (2003), mas o enfoque da PE se adapta a uma variedade

de problemas.

Nesta técnica uma população inicial de soluções está exposta ao ambiente, a

seleção é determińıstica, ou seja, cada indiv́ıduo gera um único descendente através

da mutação e não existe operador de recombinação. Assim como ocorre na EE,

a programação evolutiva cria os descendentes e após este processo é que ocorre

a seleção dos indiv́ıduos que participarão da próxima geração. A quantidade de

mutações pode ser escolhida de acordo com uma distribuição de probabilidade ou

pode ser fixa.

Em 1992 Fogel, Bäck et al. (2000a), apresentou o conceito de programação

metaevolucionária, ou Meta-PE, para operar com vetores reais de atributos, sujeitos

a mutações com distribuição normal, ou seja, um vetor de variâncias substitui o

valor padrão da taxa de mutação, similarmente ao que ocorre na auto adaptação das

estratégias evolutivas. Sendo que a variância fará parte da estrutura do indiv́ıduo
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e, portanto, poderá também sofrer mutação. Esta técnica permite a evolução dos

operadores genéticos, parâmetros dos algoritmos, entre outros, juntamente com a

estrutura de dado.



Caṕıtulo 3

Hardware Evolutivo

3.1 Introdução

O projeto de circuitos lógicos é uma área de pesquisa que desperta grande

interesse devido a crescente complexidade dos circuitos e especialmente pela grande

dificuldade de otimização. Inicialmente a álgebra booleana foi utilizada como fer-

ramenta mais comum no projeto de sistemas digitais, posteriormente as técnicas

dos Mapas de Karnaugh e Quine-McCluskey, Karnaugh (1953) e McCluskey (1956),

passaram a ser usadas no desenvolvimento e simplificação de projetos Bonatti e Ma-

dureira (1995). Atualmente várias heuŕısticas foram incorporadas como ferramenta

de projeto e simplificação de circuitos, entre elas a computação evolutiva, permi-

tindo o surgimento de uma nova área de pesquisa denominada hardware evolutivo

(EHW) de Garis (1993).

No Hardware Evolutivo aplica-se um algoritmo evolutivo de busca, usual-

mente o algoritmo genético, que opera sobre uma população de indiv́ıduos. Ge-

ralmente estes indiv́ıduos são strings binárias de tamanho fixo e pertencem a uma

população que mantém seu tamanho constante. Cada cromossomo codifica ou re-

presenta um circuito eletrônico. O conjunto de todas as combinações posśıveis de

valores de parâmetros define o espaço de busca do algoritmo. Cada conjunto de

parâmetros no espaço de busca codifica uma descrição de circuito no espaço de solu-

ção. Os cromossomos que representam os circuitos gerados são o genótipo enquanto

o circuito é chamado de fenótipo.
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Na fase inicial do processo os bits de cada cromossomo são inicializados com

valores aleatórios, os cromossomos são avaliados através da simulação do modelo do

circuito (evolução extŕınseca) ou pela implementação em hardware reconfigurável

(evolução intŕınseca). A aptidão do circuito em executar uma determinada tarefa é

medida aplicando-se um conjunto de valores de teste e avaliando-se o comportamento

dos sinais de sáıda do circuito. O operador de seleção, presente no processo evolutivo,

seleciona,de forma probabiĺıstica, os cromossomos que serão a base para a próxima

geração. Os cromossomos com maior aptidão terão maior probabilidade de seleção.

Aplica-se então os operadores de reprodução, crossover e mutação, sobre todos os

indiv́ıduos selecionados, gerando-se uma nova população. Este processo se repete de

modo ćıclico até que um circuito responda adequadamente ou até que um número

pré-determinado de gerações seja alcançado, Zebulum et al. (1996).

Esta seção apresenta as principais abordagens encontradas durante a revisão

bibliográfica e que serviram de inspiração para o desenvolvimento deste trabalho.

São apresentados os benef́ıcios, as tendências e aplicações do hardware evolutivo,

assim como os principais conceitos, motivações e desafios encontrados na área.

3.2 Benef́ıcios, Tendências e Aplicações

3.2.1 Benef́ıcios

A automação vem sendo usada na śıntese de circuitos por muitos anos. Um

projeto simples e tradicional de circuitos digitais envolve o desenvolvimento de um

circuito aplicado a uma tecnologia espećıfica com a utilização de técnicas de mini-

mização, além de algumas regras de posicionamento e de roteamento. Atualmente

projetos de hardware exigem a capacidade de sintetizar circuitos cada vez mais

complexos, gerando a necessidade de técnicas mais apuradas, capazes de resolver

problemas combinatórios com alto grau de complexidade.

O hardware evolutivo busca automatizar o processo de projeto e śıntese de

circuitos possibilitando a geração de um circuito a partir de uma decrição compor-

tamental. A especificação comportamental apresentada ao sistema evolutivo pode

ser simples como um conjunto de sinais de entrada e sáıda, ou mais complexa, como

condições do ambiente ou dados obtidos por simulações. Os métodos de especificação

do circuito afetam sua funcionalidade e são, atualmente, fontes de pesquisa.
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Usar a evolução para projetar circuitos traz benef́ıcios importantes ao pro-

jeto permitindo sua automação e a inovação de projetos para uma escala crescente

de aplicações. Nas aplicações onde uma especificação comportamental completa está

dispońıvel, o hardware evolutivo pode eliminar a necessidade de um projetista, ou

reduzir o tempo de projeto, reduzindo custos. Isto é particularmente útil quando

os custos do projeto são uma proporção significativa do custo total, por exemplo

no desenvolvimento de hardware produzido em baixos volumes. Hardware evolutivo

permite também o desenvolvimento de projetos individuais. Muitas aplicações mé-

dicas não tem adequadas soluções em hardware devido ao custo de personalização

do projeto. O EHW fornece soluções rápidas e baratas a tais aplicações. Como

exemplo pode-se citar um sistema desenvolvido para controlar uma mão protética

reconhecendo padrões de sinais no braço de um determinado usuário, Kajitani et al.

(1999) e Torresen (2001). As soluções são inteiramente baseadas em hardware com

lógica reconfigurável.

A evolução pode também ser usada para reduzir custos de fabricação em

escalas maiores, otimizando os circuitos que possuem especificações alteradas de-

vido às variações durante o processo de fabricação. Por exemplo, em Murakawa et

al. (1998) as variações na freqüência de corte de determinados filtros foram corrigi-

das usando a evolução para controlar a impedância de sáıda de amplificadores. O

hardware evolutivo também se tornou uma ferramenta útil em projeto de circuitos

analógicos, onde os parâmetros dos componentes podem variar muito, além de ser

útil para os projetos onde a potência e o tamanho dos componentes é importante,

minimizando consumo, volume e custos.

Além da utilização do hardware evolutivo para o desenvolvimento de pro-

jetos automáticos de baixo custo é posśıvel aplicá-lo como solução em projetos que

possuem especificação insuficiente. Para alguns problemas é mais simples especificar

uma descrição comportamental do que obter, de modo prático, sua funcionalidade.

Em desenvolvimento de software, problemas com estas caracteŕısticas estão sendo

tratados, há alguns anos, com o uso de evolução ou com o uso de redes neurais artifi-

ciais. Situações que apresentam rúıdo, como reconhecimento de padrão em ambiente

ruidoso, podem ser citados como um exemplos deste caso, Rumelhart et al. (1994).

Estas duas técnicas possuem similaridades e foram comparadas em Yao e Higuchi

(1999).

Quando o problema necessita de processamento rápido sem comprometer

sua tratabilidade, o hardware evolutivo é uma solução apropriada pois tem a vanta-

gem da rapidez do hardware e muitas vezes apresenta uma solução mais fácil de ser
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compreendida do que a obtida por Redes Neurais Artificiais, RNAs.

Problemas de reconhecimento de padrões são aplicações clássicas de redes

neurais artificiais, mas sistemas de hardware evolutivo podem tratar estes proble-

mas gerando soluções semelhantes as obtidas por RNAs. Sekanina e Ruzicka (2003)

evolúıram com sucesso filtros, para aplicação em imagens, que demonstram qua-

lidades semelhantes aos circuitos projetados de modo convencional. Higuchi et al.

(1995) e Iwata et al. (1996) concluem que uma das vantagens dos sistemas evolutivos

é a facilidade com que as caracteŕıticas de aprendizagem podem ser incorporadas,

demonstrando este conceito em seus trabalhos onde evolúıram classificadores robus-

tos de alta velocidade, sendo as boas caracteŕısticas de generalização incorporadas

nas soluções pela especificação de uma técnica de aprendizado baseada na teoria da

aprendizagem de máquina.

Além dos benef́ıcios citados acima pode-se apresentar ainda o desenvolvi-

mento de técnicas de projetos em novas tecnologias. Os avanços na engenharia

eletrônica estão gerando novas tecnologias de circuitos, sistemas onde o domı́nio

das técnicas de projeto ainda é incompleto. Nestes casos a evolução pode ser uma

técnica útil para encontrar novas soluções, por ser guiada basicamente pelo compor-

tamento do circuito. Um exemplo é a tecnologia nano-eletrônica, onde Thompson e

Wasshuber (2000) evolúıram com sucesso portas NOR.

Técnicas tradicionais de projeto tendem a trabalhar usando a metodolo-

gia top down, decompondo um problema em sub-problemas até que este se torne

um conjunto bem especificado de pequenos problemas. Cada decomposição dire-

ciona o problema de modo a permitir o uso de regras formais de projeto em sua

solução. A evolução, por sua vez, trabalha usando a metodologia bottom up, agru-

pando componentes para gerar soluções parciais ao problema, as quais por sua vez

são combinadas e ajustadas até que a solução contemple todos os critérios do pro-

jeto. Os casos mais adequados para a aplicação desta caracteŕıstica são projetos

para tecnologias em que o conhecimento sobre a interação entre seus componentes

é muito limitado, com regras pouco desenvolvidas ou sem regras claras de projeto.

Atualmente existem algumas tecnologias onde as técnicas convencionais para śın-

tese lógica não são aplicáveis, porém são tecnologias importantes e muito úteis para

projetistas de circuitos lógicos, como as tecnologias de lógica programável. Várias

tecnologias de lógica programável fornecem portas XOR (Exclusive OR) e multiple-

xadores como elementos de projeto, porém técnicas convencionais de projeto estão

adequadas para gerar soluções na forma de soma-de-produtos, que não mapeiam es-

tes elementos. Nestes casos uma abordagem evolutiva pode trabalhar com um ńıvel
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de abstração adequado à tecnologia, explorar áreas não convencionais no espaço de

soluções e encontrar soluções mais adequadas, como demonstrado por Miller et al.

(2000).

Existem ainda tecnologias onde as regras de projeto são tão complexas que

não foi posśıvel desenvolver métodos formais para dividir ou decompor o espaço de

projeto. Por exemplo, quando comparado ao espaço de projeto de circuitos lógicos

digitais, o projeto de circuitos analógicos requer conhecimento mais especializado.

Os algoritmos evolutivos mostram-se uma boa alternativa para gerar soluções aos

projetos de circuitos analógicos Koza et al. (2000) e Aggarwal (2003). Uma aplicação

bem sucedida da evolução em sistemas complexos é o projeto automático de antenas.

Os projetos convencionais de antenas são baseados em um conjunto regular e muito

bem conhecido de topologias, além das quais a complexidade dos elementos torna-se

muito alta. Linden e Altshuler (1999) demonstraram que a evolução é capaz de

descobrir topologias com disposição altamente não convencional, e que as antenas

projetadas pela evolução podem operar de maneira eficaz em transmissão de dados

reais, operando inclusive onde o trajeto do sinal é obstrúıdo Linden (2002), Lohn

et al. (2003b) e Lohn et al. (2005), isto demonstra que a evolução também explora

regiões no espaço de busca não conhecidas.

A evolução explora uma região diferente do espaço de busca em relação

aos projetistas convencionais, o que torna posśıvel à evolução descobrir soluções

inovadoras mesmo para espaços de busca bem conhecidos, gerando alguns circuitos

que se encontram além das regiões do espaço de solução normalmente explorado.

Isto exige que a evolução trabalhe sem as restrições usuais em projeto de circuitos,

Thompson (1995).

Atualmente as técnicas evolutivas geram bons resultados para problemas pe-

quenos, mas como os espaços da busca podem se tornar muito grandes para circuitos

mais complexos, muita pesquisa está direcionada à escalabilidade. Uma abordagem

é empregar a evolução para geração de circuitos menores, para serem usados como

blocos construtivos na elaboração de circuitos maiores, tais blocos foram evolúı-

dos para projetos analógicos e digitais por Miller et al. (1999) e Aggarwal (2003).

Este enfoque também foi aplicado em ńıveis de abstração mais elevados em Seka-

nina (2003a), onde se sugeriu que núcleos IP (Intellectual Property Cores) evolúıdos

poderiam ser fornecidos para uso comercial em dispositivos de lógica programável.

Zebulum et al. (2003) propôs que blocos previamente evolúıdos auxiliem na evolução

de circuitos maiores.
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A evolução mostra-se, ainda, muito bem sucedida na geração dos circui-

tos que incorporam diversas funções dentro de um conjunto de componentes, uma

operação onde há pouco conhecimento formalizado como regras de projeto. Esta é

a função da eletrônica polimórfica, apresentada em Stoica et al. (2002), onde um

circuito é evolúıdo para executar funções múltiplas usando um conjunto de com-

ponentes, em que cada função é ativada sob circunstâncias ambientais diferentes.

Por exemplo, um circuito é capaz de executar função de porta E (AND) em uma

temperatura e função de porta OU (OR) em outra, tais circuitos mostram grande

utilidade para aplicações militares.

Esta nova área de pesquisa traz ainda outros benef́ıcios que também podem

ser apontados como motivação e desafios aos pesquisadores que trabalham nesta

área. Primeiramente pode-se citar o fato desta técnica ter a capacidade de produzir

circuitos funcionais cuja estrutura espacial e dinâmica está fora do escopo convenci-

onal de projeto. Com isso, os circuitos obtidos podem revelar propriedades eletrôni-

cas ou configurações de componentes ainda não exploradas no projeto convencional.

Além disso, quando implementada intrinsicamente, a evolução é capaz de explorar

propriedades f́ısicas que não podem ser modeladas na abordagem tradicional. Outro

benef́ıcio observado durante a evolução é a capacidade de produzir a funcionalidade

desejada mesmo com a ausência de componentes que seriam necessários em projetos

convencionais.

3.2.2 Tendências e Aplicações

Sistemas adaptativos são sistemas que podem mudar sua configuração ou

seu comportamento durante a fase operacional de acordo com mudanças que possam

ocorrer no ambiente ao qual está inserido, ou por motivos de falhas que possam

ocorrer no próprio sistemaStoica et al. (1998).

Com o poder da automação atual (a śıntese em tempo real fornecida por

PLDs), o Hadware Evolutivo tem potencial de adaptar-se de modo autônomo às

mudanças em seu ambiente. Isto pode ser muito útil em situações onde ações de

controle “manual” sobre o sistema não são posśıveis, como em missões espaciais,

onde a adaptação do sistema de controle poderia ser particularmente útil quando

circunstâncias inesperadas são encontradas. Stoica et al. (1998), no entanto, relata

que a inexistência de métodos de teste e validação (verificação) que possam ser

aplicados aos sistemas evolutivos em tempo real não permite que sistemas de controle

cŕıticos sejam colocados sob o controle de sistemas evolutivos.
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Greenwood e Song (2002) propuseram o uso de técnicas evolutivas em con-

junto com o uso de técnicas formais de verificação para prevenir este problema,

entretanto somente sistemas não cŕıticos tais como sistemas de processamento de

sinais de sensores e sistemas de compressão de dados adaptativos foram explorados,

Fukunaga e Stechert (1998). Outros sistemas podem se beneficiar da habilidade

de evoluir de modo autônomo, tais como: sistemas de gerência de potência e con-

troladores para antenas, Plante et al. (2003), sistemas adaptativos de compressão,

Sakanashi et al. (2001) e filtros de imagens em ambientes em constante alteração,

Sekanina (2002).

Muitos filtros adaptativos foram evolúıdos, incluindo filtros digitais de res-

posta finita ao impulso (FIR), usados geralmente em aplicações de áudio tais como

o cancelamento de rúıdo e eco, Tufte e Haddow (2000), e seus equivalentes mais

complexos filtros digitais da resposta infinita ao impulso (IIR), Sundaralingam e

Sharman (1998). Filtros analógicos adaptativos também foram evolúıdos. Zebulum

et al. (2003) apresentou filtros capazes de amplificar o componente principal do sinal

de entrada atenuando outros, melhorando a relação sinal/rúıdo do filtro. A evolu-

ção permite que estes circuitos sejam adaptados a novos perfis de sinal de entrada.

Hardware para o seqüenciamento em tempo real também estão sendo desenvolvidos,

principalmente sistemas de seqüenciamento em redes ATM - Asynchronous Transfer

Mode, que respondem pela mudança no fluxo de dados Liu et al. (1996) e Li e Lim

(2003).

Outra aplicação muito promissora na área de hardware evolutivo é a dos

sistemas tolerantes a falhas. Os avanços mais recentes na área de miniaturização de

componentes não foram complementados por melhorias na confiabilidade do processo

de fabricação. Isto significa que projetos modernos de circuitos em VLSI requerem

tolerância a falhas no processo de fabricação. Este aspecto será uma das carac-

teŕısticas mais importantes no desenvolvimento de futuras tecnologias de circuitos.

Miniaturização expõe os componentes a um risco maior de falhas operacionais, como

por exemplo variações na potência (fontes de alimentação) ou devido aos efeitos de

ionização por radiação. A confiabilidade é de grande importância para muitos siste-

mas, tais como equipamentos médicos e sistemas de controle de transporte. Sistemas

militares e aeroespaciais são particularmente suscet́ıveis aos problemas de confiabi-

lidade porque estão regularmente sujeitos à condições severas.

A abordagem mais comum para produzir sistemas tolerantes a falhas é a

redundância de componentes, que incorpora partes adicionais ao sistema, que serão

usados quando uma falha for detectada, além de testes completos no processo de
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manufatura. Isto aumenta consideravelmente a complexidade e o custo do projeto.

No desenvolvimento de alguns sistemas existem restrições de tamanho e custo o que

pode tornar impraticável a redundância. Nestes casos procura-se alguma forma de

suavizar o problema causado pela falha, caso esta ocorra.

A técnica de hardware evolutivo fornece mecanismos para introduzir a to-

lerância de falha no projeto de circuitos. Uma classe de sistemas adaptativos com-

preende os circuitos que podem se adaptar às falhas em seu próprio hardware, for-

necendo assim um mecanismo de recuperação de falha. Uma demonstração desta

habilidade encontra-se em Higuchi et al. (1995), onde um sistema adaptativo em

hardware aprende o comportamento de um controlador robótico usando algoritmos

genéticos. Mais recentemente Vigander (2001) demonstrou que um sistema evolu-

tivo simples poderia restaurar a maioria, mas não toda a funcionalidade, de um

multiplicador 4bit × 4bit sujeito à falhas aleatórias. A funcionalidade completa po-

deria ser restaurada usando um sistema para selecionar um entre diversos circuitos

alternativos que haviam sido reparados pela evolução. Sinohara et al. (2001) usou

um algoritmo evolutivo multi-objetivo que permite que a funcionalidade essencial

seja restaurada à custa do comportamento secundário, que normalmente não é visto

como importante pelo projetista, como, por exemplo, a dissipação de potência. Isto

foi demonstrado no reparo de portas NOR e inversores. Hounsell e Arslan (2001) ex-

ploraram o reparo de um filtro FIR após a injeção de múltiplas falhas, dois métodos

diferentes de recuperação foram examinados, o primeiro recorda a população final

do funcionamento evolutivo que criou o projeto original do filtro, e o segundo cria

uma população aleatória nova com uma cópia do projeto original. Ambos os meca-

nismos recuperaram a funcionalidade mais rapidamente do que uma nova evolução

com uma população completamente aleatória.

Zebulum et al. (1998) demonstrou a recuperação evolutiva em conversores

digital/analógicos de 4bits, evolúıdos inicialmente usando amplificadores operacio-

nais tradicionais e DACs menores, evolúıdos previamente, usados como blocos fun-

cionais. As falhas foram introduzidas em um dos amplificadores operacionais e o

circuito recuperado demonstrou eficiência superior ao circuito evolúıdo inicialmente.

Gwaltney e Ferguson (2003) investigaram a recuperação de falha em um controlador

analógico de um motor, projetado por evolução, re-evoluindo a população e gerando

um controlador não defeituoso superior ao original. Estes experimentos mostram

que a evolução pode recuperar falhas em alguns componentes melhor do que outros,

embora ao menos alguma funcionalidade fosse restaurada em todos os casos. Louis

(2003) combinou um enfoque evolutivo com um “sistema especialista” (cased based

memory), onde soluções parciais a problemas similares, previamente resolvidos, fo-
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ram introduzidos na população evolutiva. Observou-se que soluções de qualidade

superior, para problemas de paridade, poderiam ser evolúıdas em menos tempo do

que ao usar unicamente a evolução, sugerindo que este método pode ser útil para a

recuperação de falhas.

A maioria dos sistemas evolutivos de recuperação de falhas que foram estu-

dados até o momento exploraram somente a recuperação de erros introduzidos na

lógica do circuito. Lohn et al. (2003a) mostraram um sistema evolutivo de recupera-

ção de falhas capaz de reparar o roteamento, além da lógica, sendo muito útil para

aplicações em dispositivos programáveis modernos. Um outro tipo de falha é a falha

de um componente em temperaturas extremas. Stoica et al. (2002) observaram que

multiplicadores, geradores de curva gaussiana e as portas lógicas evolúıdos sob cir-

cunstâncias padrão degradam-se, ou falham, em temperaturas extremas. Entretanto

quando re-evolúıdos nestas temperaturas, os circuitos mantém a funcionalidade em

todos os casos. A detecção de falha tradicionalmente incorpora algum hardware adi-

cional ao projeto para executar testes internos (Built-In Self Test - BIST). Garvie e

Thompson (2003) demonstraram que a evolução pode adicionar ao projeto pequenos

somadores e multiplicadores que incorporam o BIST e compartilham componentes

com a função do circuito, resultando em Hardware/BIST de baixo custo. Vários

outros sistemas de hardware bio-inspirados com tolerância e recuperação à falhas

estão sendo desenvolvidos e estudados, como em Bradley e Tyrrell (2001), Macias

e Durbeck (2002) e Tyrrell et al. (2003). A tolerância à falha faz referência aos

sistemas que são intrinsecamente tolerantes às falhas, e não aos sistemas que podem

detectar e/ou recuperar as falhas. A evolução apresenta-se como candidata ideal

para a exploração de sistemas tolerantes à falhas.

3.3 Conceitos, Motivações e Desafios

Apresentados os benef́ıcios do Hardware Evolutivo, e algumas das tendên-

cias e aplicações que estes benef́ıcios permitem, esta seção revê os principais concei-

tos, motivações e desafios da pesquisa neste campo, que é decomposto em três áreas

- inovação, generalização e evolutibilidade.
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3.3.1 Conceitos

Hardware evolutivo consiste em aplicar algoritmos evolutivos no projeto

e śıntese de circuitos lógicos. Os algoritmos evolutivos são algoritmos de busca e

sua tarefa é procurar um conjunto de parâmetros em um determinado domı́nio que

corresponda a uma solução para o problema em questão. Para o projeto de circuitos

eletrônicos, o domı́nio do problema é a derivação ou a construção de um circuito,

e as soluções são os circuitos obtidos, a partir deste doḿınio, que se comportam de

acordo com algumas especificações dadas. Os parâmetros definem as quantidades

e os tipos de componentes dispońıveis e como estes estão interconectados. Cada

conjunto de valores e parâmetros distintos correspondem a um circuito único, e são

chamados de indiv́ıduos no processo evolutivo.

Inicialmente deve-se definir um método de representação dos indiv́ıduos da

população e uma função para calcular a aptidão destes indiv́ıduos. No ińıcio do pro-

cesso de evolução uma população inicial é gerada, geralmente de forma aleatória, e

todos os indiv́ıduos desta população (circuitos) são avaliados através da construção

deste circuito em hardware reconfigurável ou através de simulação. Os circuitos são

então avaliados e recebem uma nota, de acordo com a função de aptidão ou fitness,

que reflete o seu comportamento com relação ao comportamento desejado. Uma vez

que toda a população foi avaliada ocorre o processo de seleção e reprodução para

a construção da próxima geração. Existem diferentes métodos que podem ser apli-

cados ao processo evolutivo nas etapas de seleção e reprodução, conforme pode ser

observado ao longo deste trabalho. O processo termina quando uma solução que sa-

tisfaça as restrições seja encontrada ou até que um determinado número de gerações

foi processado. Algumas propriedades podem ser consideradas para a implemen-

tação de trabalhos nesta área e serão abordadas com maiores detalhes no caṕıtulo

3. Pode-se evoluir projetos para otimização e/ou śıntese de circuitos analógicos ou

digitais, em diferentes plataformas. Pode-se também escolher o algoritmo evolutivo

e formas diferentes de representação que serão usados durante o processo, Zebulum

(1999).

3.3.2 Motivações

A evolução opera com a técnica bottom up, conforme mencionado anterior-

mente, tentando encontrar correlações entre o conjunto de componentes que melho-

rem consideravelmente o comportamento de um circuito com respeito ao problema
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em questão. Ao contrário dos métodos convencionais de projeto, o sentido da busca

é independente das complexidades das interações dentro do circuito, e as soluções

são descobertas usando somente o comportamento externo como guia. Devido ao

tipo de exploração que acontece durante o processo de busca o hardware evolutivo

apresenta uma das suas principais motivações: a inovação. Quatro pontos principais

são explorados com ênfase em buscar projetos inovadores: Projeto com restrições

amenas para tecnologias conhecidas, novas abstrações na lógica programável, projeto

em tecnologias complexas e projeto em novas tecnologias; estes ı́tens são discutidos

a seguir.

Um dos principais trabalhos sobre relaxamento de restrições foi realizado

por Harvey e Thompson (1996) e mostrou, primeiramente, que a evolução poderia

manipular com sucesso a dinâmica e a estrutura dos circuitos quando as restrições

das quais os projetistas tradicionais dependem, fossem relaxadas. O trabalho consis-

tiu na evolução de um circuito realimentado, com portas lógicas de alta velocidade e

codificado como um netlist, para comportar-se como um oscilador de baixa freqüên-

cia. A aptidão foi medida pelo erro médio baseado na soma das diferenças entre

peŕıodos de transição desejados e medidos em simulação digital asśıncrona. O es-

paço de busca conteve somente os circuitos que possúıam comportamento modelado

pelo simulador, com o espaço dividido estritamente em unidades de portas lógicas.

Entretanto o simulador permitiu que as portas interagissem assincronamente, desse

modo o operador da seleção poderia explorar a dinâmica asśıncrona do modelo, com

liberdade para explorar ou ignorar um determinado comportamento.

O circuito evolúıdo mostrou que a evolução é capaz de gerar soluções sem as

restrições (neste caso restrições de sincronismo), geralmente impostos à projetistas

tradicionais. O circuito solução não contém nenhum módulo estrutural significativo,

como seria visto em uma abordagem top-down convencional, além de possuir um

comportamento que não se enquadra nas regras de projeto usadas por projetistas

convencionais. O trabalho demonstra que a evolução não só foi capaz de encontrar

uma solução explorando um espaço de busca além do espaço convencional, como

encontrou a solução fora deste espaço. Harvey e Thompson (1996) mostraram que

a evolução com poucas restrições na dinâmica do circuito era posśıvel no hardware

f́ısico, gerando resultados superiores a simulação. O trabalho mostra a evolução

de uma máquina de estado finito aplicada ao controle de um robô, o controlador

evolúıdo usou uma mistura do comportamento śıncrono e asśıncrono, interagindo

com o ambiente de maneira dinâmica muito complexa, produzindo comportamento

que não seria posśıvel usando regras tradicionais para projeto de máquinas de estados

finitos, mostrando que a habilidade do controlador em interagir com o ambiente de
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uma maneira tão complexa não era atribúıda à arquitetura da máquina de estados

e sim a habilidade da evolução de explorar este tipo de soluções.

Thompson (1996) realizou a primeira evolução intŕınseca de um circuito em

um FPGA. Neste trabalho o bitstream de uma área 10 × 10 de um Xilinx XC6126

foi evolúıdo. Os bits deste bitstream foram evolúıdos diretamente como os bits de

um cromossomo de um algoritmo genético. Desse modo Thompson evoluiu um

circuito no ńıvel de abstração mais baixo posśıvel com o dispositivo em questão,

ou seja, o comportamento f́ısico da tecnologia. A tarefa era evoluir um circuito

com habilidade para discriminar dois sinais, um de 1kHz e outro de 10kHz. A

aptidão de cada circuito foi calculada aplicando cinco peŕıodos de 500ms de cada

sinal em uma ordem aleatória, e concedendo aptidão elevada aos circuitos com uma

diferença grande entre a tensão média, medidas com um integrador analógico, da

sáıda durante estes peŕıodos. A única entrada ao circuito era o sinal de 1kHz/10kHz

- nenhum pulso de clock foi fornecido. A tarefa consistia em encontrar um circuito

capaz de discriminar entre sinais com tempos muito maiores do que o tempo de

atraso de cada componente individualmente. O circuito resultante usou uma fração

dos recursos que um projetista convencional necessitaria para resolver a mesma

tarefa. Thompson e Layzell (2000) descreveram a funcionalidade do circuito como

“rara”, referindo-se ao mecanismo de funcionamento pouco compreendido do circuito,

embora postulassem que o circuito empregou o comportamento f́ısico do substrato

em uma maneira que os projetistas convencionais consideram complexa demais para

ser levada em consideração.

A maioria das metodologias de projeto de circuitos digitais produzem cir-

cuitos usando a descrição da lógica na forma de soma-de-produtos. Entretanto,

muitos dispositivos de lógica programável possuem componentes adicionais que não

são representados facilmente por tal descrição, como portas XOR, multiplexadores

e tabelas (lookup tables - LUTs). Miller et al. (1999) pesquisam novos prinćıpios de

projeto, para criar ńıveis de abstração que poderiam ser aplicados em dispositivos

de lógica programável, buscando mostrar que a abordagem evolutiva pode explorar

não apenas a classe de expressões algébricas, mas um espaço maior de representações

lógicas que vai além das álgebras geralmente usadas. Com objetivo de demonstrar

isto evolúıram com sucesso somadores de um e dois bits, baseados no prinćıpio do

somador de ripple usando uma representação em netlist de portas E, OU, NÃO, e

XOR e de MUX. Esta representação encontra-se além dos espaços geralmente usa-

dos na álgebra booleana, sendo de grande interesse porque representa elementos

dispońıveis como unidades básicas em muitas tecnologias. Este argumento é similar

ao de Thompson, onde a descoberta de circuitos novos pode ser facilitada com a
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modificação das restrições do projeto.

Muitos dos circuitos apresentados em Miller et al. (1998) e Miller et al.

(2000) são considerados incomuns, porém interessantes devido a eficiência em termos

de otimização de literais. Estes circuitos empregam codificações com multiplexado-

res e portas de XOR, fora do espaço tradicional da lógica booleana. Estes trabalhos

mostraram circuitos que dificilmente seriam encontrados por métodos algébricos tra-

dicionais, e que o sistema evolutivo de“montar-e-testar” é uma metodologia útil para

explorar tal espaço. O trabalho continuou com a evolução de multiplicadores de dois

e três bits. Todos os trabalhos foram realizados usando simulação e codificação no

ńıvel de portas. Trabalho similar foi realizado com álgebras de múltiplos valores

Kalganova et al. (1998). Outro aspecto do trabalho deste grupo é o argumento que

os prinćıpios de projeto úteis para os projetistas convencionais podem ser encon-

trados, ou descobertos, pela busca de padrões em circuitos evolúıdos. Kalganova e

Miller (1999) e Miller et al. (1998) evolúıram somadores binários de um e dois bits e

evoluiram o prinćıpio de contador de ripple. Embora o conhecimento sobre este prin-

ćıpio já existisse, os autores argumentaram que a evolução o descobriu e o utilizou,

sem conhecimento prévio ou direcionamento para tal. Por meio deste experimento

conclúıram que a evolução pode ser usada para descobrir novas metodologias de

projeto.

Um dos trabalhos mais marcantes nesta área Miller et al. (2000), concentra-

se em desenvolver métodos automáticos de detecção de técnicas. Vassilev et al.

(2000) evolúıram com sucesso multiplicadores de dois e três bits muito mais com-

pactos que os tradicionais, um sistema de data mining foi usado para encontrar

prinćıpios ou regras de projetos. O sistema de data mining usou um algoritmo de

aprendizado conhecido como Sistema Especialista - Case Based Reasoning, Mitchell

(1997). Deste modo podemos esperar que a evolução desenvolva modelos biológi-

cos e automaticamente empregue estes prinćıpios para o projeto de circuitos, sem a

necessidade de incluir outros algoritmos de aprendizagem no sistema evolutivo.

Sob outro ponto de vista é observado que algumas tecnologias tem espa-

ços de projeto tão complexos que não é posśıvel desenvolver métodos formais de

particionamento para decompor os problemas, e neste caso os algoritmos evoluti-

vos aparecem como alternativa ao projetista humano. Um exemplo desta classe de

problemas é o projeto de circuito analógicos.

Uma técnica tradicional para simplificar um espaço de projeto analógico é

escolher a topologia de um circuito a ser projetado, com caracteŕısticas bem conhe-
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cidas, e modificar somente parâmetros que se relacionam com os componentes do

circuito. Muitos trabalhos usam este enfoque no projeto de circuitos analógicos,

o que pode ser considerado como otimização evolutiva, Arslan e Horrocks (1995)

e Murakawa et al. (1998). No entanto a evolução também vem sendo usada para

desenvolver novas topologias de hardware analógico. Grimbleby (2000) desenvolveu

um algoritmo h́ıbrido, que usa algoritmos genéticos para busca de topologias e mé-

todos de busca numérica para otimização dos valores dos componentes destes da

topologia evolúıdas. Lohn e Colombano (1998), Koza et al. (1999) desenvolveram

métodos para evolução de circuitos que evoluem tanto a topologia quanto os valores

dos parâmetros dos componentes contidos na topologia.

Estes trabalhos levaram Gallagher (2003) a defender o retorno dos com-

putadores analógicos. Gallagher divide os computadores analógicos em duas clas-

ses, a primeira são os computadores analógicos diretos, que são projetados para

reproduzir diretamente o comportamento de um sistema f́ısico, um exemplo disso é

um circuito RLC, que pode reproduzir facilmente o comportamento de um sistema

massa-mola-amortecedor. Os computadores analógicos indiretos possuem somente

funções matemáticas simples como somadores e integradores. No entanto sabe-se

que a modelagem de sistemas por meio de componentes analógicos sofre com a falta

de precisão de seus componentes, para evitar isso a evolução seria usada para repro-

duzir um comportamento, e não uma função matemática, podendo ainda ser uma

boa alternativa onde potência e tamanho são restrições de projeto, além de servir

como alternativa aos modelos digitais de sistemas analógicos.

Outro ponto fundamental é que evolução pode ser uma ferramenta útil para

projetos de circuitos em novas tecnologias, onde pouco ou nenhum conhecimento

sobre a tecnologia está dispońıvel. Thompson (2002) afirma que enquanto uma tec-

nologia não possui uma modelagem completamente especificada somente técnicas

de busca cega são capazes de projetar circuitos para tal tecnologia. Neste contexto

pode-se aplicar uma técnica de busca heuŕıstica, CE, que explore o espaço de solução

em menor tempo e com eficiência. Buscando apresentar um exemplo disto Thomp-

son evoluiu uma porta NOR em nano-tecnologia de circuitos. Sabendo que os efeitos

de um quantum não podem ser ignorados em seu modelo macroscópico, um sistema

onde um conjunto de quantuns (quantum dots) pelos quais um elétron pode passar

apenas por um túnel mecânico quântico (quantum mechanical tunnelling) foi criado,

e a evolução usada para modificar o tamanho a forma e a posição dos pontos. Os cir-

cuitos evolúıdos alteram os efeitos dos túneis para executar a tarefa lógica (somente

simulação) e usaram uma propriedade chamada de ressonância estocástica, onde a

energia térmica dos elétrons permite a transmissão estocástica de um sinal. Esta
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propriedade nunca havia sido usada antes em um projeto de circuitos, a evolução

descobriu esta propriedade e demonstrou sua habilidade em projetar circuitos na

ausência de qualquer regra de projeto, Gordon e Bentley (2005).

Existem outras pesquisas que buscam explorar as caracteŕısticas do quan-

tum aplicados à computação quântica. Computadores quânticos possuem poder de

processamento que cresce exponencialmente em relação aos computadores tradicio-

nais, a teoria apresenta apenas uma pequena quantidade de circuitos rudimentares

para desenvolver circuitos quânticos, enquanto a prática mostra que o número de

conexão entre estes circuitos é uma forte restrição para projeto de circuitos mais

complexos. Estes problemas têm levado um número crescente de pesquisadores a

pesquisar e propor novos circuitos quânticos baseados na evolução, Lukac et al.

(2003) e Surkan e Khuskivadze (2002).

Muitos pesquisadores defendem a idéia que novas tecnologias devem ser de-

senvolvidas levando em consideração a aplicação da evolução no projeto de circuitos

e não o contrário. Miller e Downing (2002) lembram que devido a capacidade de

explorar as caracteŕısticas f́ısicas de uma tecnologia, esta deve ser projetada para

ser reconfigurável, permitir um grande número de conexões, baixas tensões de fun-

cionamento, tudo para facilitar a aplicação de técnicas evolutivas. Sugere-se ainda

que novas tecnologias como as baseadas em cristais ĺıquidos, poĺımeros eletroativos e

colóides controlados por tensão são posśıveis candidatas. A computação amorfa tem

sido indicada como um substrato senśıvel a evolução. Computadores amorfos são um

grande conjunto de unidades “wireless”simples que executam cálculos. De um modo

geral estas unidades não são confiáveis, tem geometria variável e só são capazes de se

comunicar localmente, no entanto são fáceis de sintetizar mesmo em grandes arran-

jos, se comparados com outras novas tecnologias. Haddow e Tufte (2001) sugerem

a combinação de prinćıpios de projetos biológicos e hardware evolutivo como uma

posśıvel ferramenta para projetar computadores amorfos.

Os pontos citados acima são vistos como motivações para pesquisadores

desta área. Existem ainda outros fatores que podem ser citados como motivação.

Um destes é o desenvolvimento de sistemas constrúıdos via especificação comporta-

mental, que possa ser estabelecida com quase nenhum conhecimento de eletrônica,

possibilitando, desse modo, que projetos de hardware possam ser concebidos por

pessoas não especializadas.
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Desafios

Na seção anterior foram apresentadas algumas motivações para os pesqui-

sadores da área de hardware evolutivo. Apesar das promessas e benef́ıcios citados,

existem uma série de dificuldades e incertezas cuja resolução será um fator impor-

tante no futuro da área como uma ferramenta de engenharia. Nesta seção serão

abordados alguns dos maiores obstáculos para viabilizar o desenvolvimento de hard-

ware evolutivo para aplicações do mundo real, como generalização, escalabilidade,

performance e evolutibilidade.

1. Generalização

Algoritmos de aprendizado indutivo tais como os algoritmos evolutivos criam

hipóteses observando e tomando como exemplo os circuitos treinados. Em hardware

evolutivo os circuitos são testados expondo-os à circunstâncias diferentes, geralmente

um conjunto de sinais de entrada, e observando as sáıdas do circuito a fim avaliar

sua aptidão. Sendo infact́ıvel para todos os exemplos posśıveis do treinamento, pois

o algoritmo generaliza além dos casos que observou. Circuitos modernos podem pro-

cessar centenas de sinais de entrada, o que pode facilmente levar a milhões de casos

de treinamento, isto pode resultar em um tempo de execução muito grande ou até

mesmo imposśıvel computacionalmente. Para circuitos seqüenciais o número de ca-

sos de treinamento pode tornar-se infinito. Assim espera-se que as entradas de sinal

não apresentadas, ou exemplos de operações não apresentadas, sejam generalizadas.

Com isso, fica evidente que a capacidade de generalização é uma caracteŕıstica vital

para o Hardware Evolutivo.

Dois enfoques são apresentados na literatura com relação a generalização:

(a) Conhecimento de domı́nio estrutural dos circuitos que possuam as caracteŕıs-

ticas de generalização, provavelmente na forma de heuŕısticas.

(b) Conhecimento de domı́nio comportamental dos circuitos que possuam as ca-

racteŕısticas de generalização, deixando para a evolução o aprendizado sobre

a estrutura dos circuitos que exibem o comportamento requerido.

1.1 Generalização em Relação aos Sinais de Entrada

Diversos pesquisadores exploram a generalização em relação aos sinais de

entrada usando como enfoque a teoria de reconhecimento de padrões, que é um
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problema que possui estreita relação com a generalização e é considerada bem esta-

belecida neste contexto. Muitos sistemas desenvolvidos demonstram que o hardware

evolutivo pode generalizar casos de testes não apresentados como na classificação de

sinais de imagem Higuchi et al. (1995) Murakawa et al. (1999), e na filtragem de

rúıdo em sinais Sekanina (2003a), Vinger e Torresen (2003). Yao e Higuchi (1999)

acreditam que o sucesso do Hardware Evolutivo aplicado a esta classe de problemas

consiste no uso de elementos de processamento não lineares dispostos em forma de

rede, similares as RNAs. Em seu trabalho Iwata et al. (1996) melhoraram a capaci-

dade de generalização deste tipo de sistema introduzindo conhecimento adicional ao

sistema através de heuŕısticas (Minimum Description Length - MDL), mais detalhes

podem ser encontrados em Mitchell (1997).

Miller e Thomson (1998a), Miller e Thomson (1998b) e Miller e Thomson

(1998c) pesquisaram a capacidade de generalização de um sistema através da evo-

lução de multiplicadores, de dois e três bits, em relação ao tamanho do conjunto de

dados de treinamento, ou seja, o circuito foi evolúıdo a partir de um subconjunto da

tabela verdade. Conclúıram que se a evolução fosse realizada com um subconjunto de

casos de treinamento o algoritmo evolutivo não produzia soluções gerais. Isto indica

que a configuração deste problema e do algoritmo não continham nenhum direciona-

mento para a generalização. Conclúıram também que, mesmo quando o conjunto de

treinamento era extráıdo aleatoriamente da tabela a cada geração, a evolução não

fornecia soluções gerais, sugerindo que a evolução teve pouca memória no contexto

deste problema. Neste mesmo trabalho foram evolúıdos circuitos para executar a

função raiz quadrada. Neste caso conclúıram que a evolução gerou soluções aceitá-

veis com um conjunto incompleto de dados de treinamento. Imamura et al. (2000)

considerando o mesmo experimento de Miller e Thomson (1998b) conclúıram que

evoluir multiplicadores completamente corretos é uma tarefa extremamente dif́ıcil

sem um conjunto completo de dados. Eles referem-se especialmente a conjuntos que

possuem a mesma quantidade de informação para gerar a solução final. No entanto

demonstraram que para um problema que possui uma grande quantidade de estados

não especificados (don’t care values) o hardware evolutivo é capaz de evoluir com

sucesso circuitos com um subconjunto de dados de treinamento. Conclúıram ainda

que problemas de classificação, ou reconhecimento de padrão, possuem uma grande

quantidade de informação redundante, diferente de um problema de multiplicação.

No entanto aceitam como hipótese razoável que a maior parte dos problemas reais

possuem uma certa quantidade de informação redundante, mas apontam como um

problema em aberto a metodologia para selecionar o sub-conjunto de dados corretos

para o treinamento.
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1.2 Generalização através do Ambiente de Evolução com Relação a Repre-

sentação

Assim como em muitos problemas é impraticável usar o conjunto completo

de dados de entradas para evoluir o circuito, em muitos casos é imposśıvel evoluir o

circuito em todos os ambientes aos quais o circuito pode ser submetido. Os ambi-

entes podem incluir desde o conjunto de tecnologias ou plataformas onde o circuito

projetado deve operar, até a gama de condições que o circuito pode ser submetido.

Os projetistas tradicionais controlam tal generalização impondo restrições

severas à natureza do circuito. Estas restrições são regras que codificam um padrão

para produzir um determinado comportamento e refletem-se diretamente no hard-

ware projetado. Um circuito que se comporte corretamente em todas as circuns-

tâncias ou tecnologias ainda não tem possibilidade de ser projetado. Por exemplo,

um projeto em ńıvel de portas requer que as portas evolúıdas comportem-se como

operadores lógicos perfeitos para todas as tecnologias. Na maioria das tecnologias

as portas são criadas por meio de transistores de alto ganho e as restrições de am-

biente/tecnologia são resolvidas por meio de circuitos de sincronismo. O projeto de

circuitos evolutivos geralmente apresenta um enfoque similar ao processo tradicional

de projeto, aplicando as mesmas restrições de projeto usados por projetistas con-

vencionais. Muitos circuitos foram evolúıdos em ńıveis de abstração que poderiam

limitar a busca de circuitos com boas caracteŕısticas de generalização. Entretanto

no caso em que a representação dos ńıveis de abstração foram impostos especifica-

mente para assegurar a generalização foi apresentado em Stoica et al. (2003), onde

foi requerido um ńıvel muito elevado de generalização. A experiência envolveu a evo-

lução de circuitos com representação no ńıvel dos transistores, e uma determinada

representação cujo objetivo era melhorar determinadas caracteŕısticas dos circuitos

evolúıdos.

1.3 Generalização através do Ambiente de Evolução com Relação a Infor-

mação de Exemplos

Nos casos onde nenhum conhecimento sobre a estrutura das soluções a se-

rem generalizadas está dispońıvel, a solução é inferir esta informação dos exemplos

de treinamento. O trabalho que aborda a evolução intŕınseca de circuitos feito

por Thompson (1996) focalizou a inovação do projeto com a relaxação das restri-

ções. Neste trabalho ele evoluiu com sucesso um circuito para distinguir entre duas

freqüências, usando uma FPGA Xilinx XC6200. Porém notou que condições ambi-

entais tais como a temperatura, os periféricos eletrônicos, e a fonte de alimentação
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influenciaram na performance do circuito. Notou também que o projeto não era por-

tável, não somente quando movido para um FPGA diferente, mas também quando

movido para uma área diferente do mesmo FPGA. Resultados similares foram en-

contrados por Masner et al. (1999). Thompson passou a estudar como soluções, com

boa capacidade de generalização, poderiam ser evolúıdas em relação a um conjunto

de ambientes de operação, Thompson (1998). Partindo de um circuito previamente

evolúıdo, para um determinado FPGA, com capacidade para discriminar entre dois

tons, especificou um número de parâmetros para o ambiente de operação que, quando

variados, afetassem o desempenho deste circuito como temperatura, fonte de alimen-

tação, variações de fabricação, encapsulamento, periféricos, carga de sáıda e posição

no FPGA. A população final desta experiência continuou a evoluir, desta vez em

cinco FPGAs diferentes, operando nos limites das circunstâncias especificadas pelos

parâmetros de operação. Embora não houvesse nenhuma garantia que o circuito al-

cançaria a generalização para se comportar de maneira robusta a todas as condições

propostas, Thompson encontrou um ńıvel de robustez para quatro dos cinco casos.

De um modo similar o trabalho de Stoica et al. (2001) explorou a operação

dos circuitos em temperaturas extremas. A experiência usou circuitos projetados

tradicionalmente e circuitos evolúıdos (como multiplicadores e portas lógicas), am-

bos projetados para atuar sob circunstância padrão e para temperaturas extremas,

e concluiu que os circuitos degradam ou falham a estas temperaturas. Este experi-

mento, inicialmente proposto para estudar tolerância a falhas, demonstrou que todos

os circuitos poderiam manter a funcionalidade quando evolúıdos sob circunstâncias

extremas. Porém é interessante notar que uma população de 50 circuitos re-evolúıda

por mais 200 gerações geralmente exibiam desempenho degenerado sob circunstân-

cias padrão, onde antes funcionavam perfeitamente. Isto sugere que a qualidade

da generalização pode ser facilmente perdida se uma polarização (direcionamento)

consistente não for adicionada durante a evolução. Um problema relacionado com o

estudo de Thompson é a portabilidade de circuitos analógicos evolúıdos extŕınseca-

mente. Os simuladores de circuitos analógicos tendem a simular muito bem o com-

portamento dos circuitos, e assim espera-se que circuitos evolúıdos extrinsecamente

generalizem o comportamento de circuitos reais. Entretanto, isto não acontece na

prática. Uma causa disso é que o modelo f́ısico programado no simulador para um de-

terminado elemento pode ser impraticável em determinada tecnologia. Um exemplo

comum é que os simuladores não impedem a simulação de correntes extremamente

elevadas, e assim a evolução está livre para extrair vantagem dessas caracteŕısti-

cas em seu projeto. Koza et al. (1999) evolúıram muitos circuitos extrinsicamente

usando o simulador SPICE, mas os circuitos que encontraram são praticamente in-

fact́ıveis devido às correntes extremamente elevadas. Adicionalmente os simuladores
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analógicos usam circunstâncias de operação muito precisas, os circuitos de Koza et

al. (1999) são simulados para operar em 270C, e não há nenhum direcionamento

expĺıcito para a generalização em relação a uma escala das temperaturas.

Ao evoluir redes de transistores intrinsecamente Stoica et al. (1999) encon-

traram o problema reverso: os circuitos evolúıdos operavam satisfatoriamente no

circuito f́ısico (intŕınseco), mas não produziam resultados adequados em simulação

(extŕınseco). Propuseram que o problema devia avaliar os circuitos nos dois modos

de execução, e denominaram esta estratégia de mixtŕınseca, Stoica et al. (2000).

Apontaram também a possibilidade de recompensar as soluções que operam diferen-

temente na simulação e no circuito f́ısico como incentivo ao surgimento de soluções

inovadoras, com caracteŕısticas f́ısicas não capturados pela simulação. Em Guo et

al. (2003) um método para incluir diferentes técnicas de modelagem, e diferentes mé-

todos numéricos para solução dos modelos foi proposta com o intuito de amenizar

este problema.

As discussões sobre portabilidade apresentadas anteriormente trataram so-

mente da portabilidade entre a simulação e os PLDs. Um ponto de extrema im-

portância é se os circuitos evolutivos intŕınsecos ou extŕınsecos são portáveis o su-

ficiente para serem aplicados em ASICs (Application Specific Integrated Circuits),

caracteŕıstica que não pode ser testada pela abordagem mixtŕınseca. Esta pergunta

permanecia sem resposta até Stoica et al. (2003) evolúırem portas ao ńıvel de tran-

sistor usando uma detalhada função de avaliação, que inclúıam análise transitória a

uma grande variedade de cargas. As evoluções mixtŕınsecas inclúıam simulação de

diversos modelos, em diferentes condições de temperatura e escala de tensão. Todos

os testes foram aplicados a todos os indiv́ıduos da evolução, e as soluções finais foram

validadas com sucesso em siĺıcio. Isto mostra que por meio de critérios de avaliação

cuidadosamente selecionados, a portabilidade para AISCs pode ser posśıvel.

2. Performance, Escalabilidade e Evolutibilidade

Muita pesquisa na área de hardware evolutivo é dedicada à melhora na qua-

lidade das soluções, ao aumento da escalabilidade e a melhora na velocidade com que

a evolução encontra soluções aceitáveis. Estas idéias estão altamente relacionadas e

aspiram melhorar o desempenho da busca evolutiva.

Um ponto cŕıtico em hardware evolutivo é a representação das soluções. Se-

lecionar uma boa representação é crucial ao desempenho de um algoritmo evolutivo.

A representação de um algoritmo evolutivo define como o espaço da solução (fenó-
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tipo) é mapeado no espaço da busca (genótipo). A representação afeta diretamente

o desempenho do algoritmo, limitando e fixando a densidade de soluções fact́ıveis no

espaço de busca. Muitos pesquisadores acreditam que, com uma representação efi-

ciente, o desempenho da busca possa ser melhorado reduzindo o tamanho do espaço

da busca e aumentando a densidade das soluções encontradas nele. Dawkins (1987),

Altenberg (1994) e Thompson (1996) apontam que a representação é um aspecto

fundamental por definir a natureza do espaço de busca e concluem que mais impor-

tante do que ter um espaço de busca pequeno é ter um espaço de busca que permita

que a evolução descubra boas soluções. Miller e Thomson (1998a) exploraram como

a mudança na geometria dos circuitos afeta a evolução de um multiplicador de dois

bits, e como a relação funcionalidade/localização (functionality-to-routing ) afeta

sua evolução, mostrando que a evolução é senśıvel a ambos os fatores.

Existem basicamente dois ńıveis de representação para aplicação de hard-

ware evolutivo no ńıvel digital, a representação no ńıvel de porta, onde a unidade

básica manipulada durante o processo evolutivo é uma porta lógica (AND, OR,

NOR, NAND ou XOR ), é considerada o tipo de representação tradicional Thomp-

son (1996) Miller et al. (1998), e a representação no ńıvel funcional Liu et al. (1996)

onde a unidade básica é uma função digital mais complexa como um somador, um

multiplicador ou um produto de variáveis lógicas. Outras variações podem ocorrer

no processo de representação, como por exemplo, a definição da estrutura de dados

sobre a qual o cromossomo será manipulado. Deve-se citar também que a natureza

do processo (analógico ou digital) deve ser levada em consideração no momento da

representação possibilitando a geração de diferentes tipos de representação além das

formas usuais. Maiores detalhes relacionados a representação das soluções serão

abordadas no caṕıtulo três deste trabalho.

O uso de evolução no ńıvel de função para melhorar a evolutibilidade, pro-

posta por Murakawa et al. (1996) e estudada por muitos outros Torresen (2000),

Sekanina (2002) e Thomson e Arslan (2003), indicam que o tamanho do espaço de

busca para um algoritmo genético binário aumenta a uma taxa de 2n para cada

adição de n genes, e apontam que quando a evolução enfrenta problemas maiores a

explosão no tamanho do espaço de busca impede que soluções eficazes sejam facil-

mente encontradas. Para evitar este problema a representação no ńıvel de função

pode englobar algumas unidades funcionais mais complexas, como somadores, multi-

plicadores e geradores de funções codificados diretamente no cromossomo, reduzindo

significativamente seu tamanho. Embora esta abordagem tenha sido testada com

sucesso em alguns problemas, alguns aspectos precisam ser discutidos para que seja

posśıvel aceitar esta solução como definitiva. Em primeiro lugar é necessário um
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bom conhecimento no domı́nio do problema, para que as funções corretas sejam se-

lecionadas, o que é extremamente dif́ıcil quando um problema possui um domı́nio

pouco conhecido. Em segundo lugar a abordagem não apresenta escalabilidade para

tratar problemas maiores e mais complexos sem que mais conhecimento de domı́nio

sejam inclúıdos nas funções de seleção. Em terceiro lugar, uma vez que um ńıvel

de abstração é definido por meio da seleção das unidades funcionais, o espaço de

busca fica limitado a este ńıvel de abstração impedindo a busca por soluções inova-

doras. Finalmente, e talvez o aspecto mais importante, é que as funções selecionadas

são projetadas por metodologias tradicionais, levando em consideração a abordagem

“top-down”, o que adiciona pouca ajuda ao algoritmo evolutivo. Thompson (1996)

argumenta que as representações no ńıvel de função reduzem a evolutibilidade e de-

fende fortemente que a evolução tradicional tem maior poder de busca além de um

espaço de busca maior que a evolução proposta por Murakawa et al. (1996).

Baseado na representação ao ńıvel de função, Torresen (2000) sugeriu que

a evolução poderia, em ńıveis mais elevados, desenvolver módulos mais complexos

baseados em uma série de módulos anteriormente desenvolvidos (funções automa-

ticamente definidas) e, pela repetição do processo, melhorar a escalabilidade em

função do processo incremental “bottom-up”, estratégia denominada de aprendizado

incremental. Embora esta abordagem possua resultados expressivos, necessita de

um mecanismo para dividir uma tarefa complexa em sub-tarefas de complexidade

menor, para iniciar o processo de evolução. Torresen (2000) demonstrou esta idéia

aplicando-a em um problema de reconhecimento de caracteres em uma imagem. Pri-

meiramente circuitos capazes de reconhecer um único caractere foram evolúıdos, em

blocos funcionais, e finalmente um circuito completo usando esses blocos foi evo-

lúıdo, demonstrando um grande incremento no desempenho evolutivo. No entanto o

experimento demonstrou que haverá uma grande dependência na decomposição do

problema, pela aplicação da abordagem “top-down” além de demonstrar poucos be-

nef́ıcios à escalabilidade. A oportunidade para encontrar soluções inovadoras, nesta

técnica, fica impossibilitada além de excluir problemas onde a decomposição é impos-

śıvel. Hounsell e Arslan (2000) usaram esta abordagem para gerar um multiplicador

de três bits, o problema foi decomposto em função dos bits de sáıda do circuito, e

sub-circuitos foram gerados usando lógica tradicional. O circuito completo foi então

evolúıdo. Kazadi et al. (2001) repetiram o experimento, porém usaram evolução

também na geração dos sub-circuitos.

Lohn et al. (1999) compararam vários tipos de sistemas incrementais em

relação à função de fitness. Três tipos de função de fitness dinâmicas foram compa-

radas com uma função de fitness estática. Na primeira função de fitness dinâmica a
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complexidade do problema foi incrementada baseando-se no conhecimento do pro-

blema, na segunda o incremento na complexidade foi feito de modo proporcional ao

fitness do melhor indiv́ıduo da população, e no terceiro o controle do ńıvel de com-

plexidade foi submetido ao algoritmo, co-evoluindo o problema e a solução. Neste

trabalho os autores mostraram que o fitness estático apresentou-se com a melhor efi-

ciência de evolução, e conclúıram que a caracteŕıstica de descontinuidade das funções

de fitness reduz o desempenho evolutivo dos sistemas.

Outras abordagens buscando um melhor desempenho do processo evolutivo

são apresentadas. Kajitani et al. (1996) propuseram o uso de cromossomos de tama-

nho variável com o objetivo de reduzir o espaço de busca necessário para encontrar

uma solução. Esta abordagem mostrou desempenho superior ao cromossomo de

tamanho fixo quando aplicado a um problema de reconhecimento de padrões. Ze-

bulum et al. (1997) usou um enfoque similar evoluindo funções booleanas. Baseado

na observação de que organismos complexos podem evoluir de organismos simples,

a população foi gerada com cromossomos pequenos assumindo que existe uma cor-

relação entre comportamento complexo e estrutura complexa. Harvey e Thompson

(1996) demonstraram que esta premissa não é necessariamente verdadeira, argu-

mentando que o comportamento complexo pode surgir da relação entre um sistema

simples e um sistema complexo. Em ambos os casos a representação mapeou dire-

tamente uma função booleana e a busca foi feita por evolução no primeiro caso e

por uma heuŕıstica no segundo, nos dois experimentos apenas o espaço de busca era

modificado, mantendo a capacidade de evolução inalterada.

Usar a evolução para explorar a representação, como uma meta-busca, em

adição a exploração do espaço de busca é uma idéia atrativa, no entanto deve ser im-

plementada visando permitir que a evolução explore espaços de busca com diferentes

capacidades de evolução. A natureza, mais precisamente a biológica, demonstra que

esta estratégia tem alto poder evolutivo. Dawkins (1987) aponta que a evolução

biológica, com o passar do tempo, desenvolveu mecanismos para aumentar a capa-

cidade de evolução, e usa estes mecanismos para gerar organismos cada vez mais

complexos, demonstrando que existe uma evolução da capacidade de evolução, além

de indicar que existem diferenças entre os mecanismos empregados para a evolução

de sistemas simples e sistemas complexos.

Este caṕıtulo buscou apresentar as principais motivações e desafios envol-

vidos na área de hardware evolutivo e contextualizar este trabalho. Os conceitos e

decisões de projetos tomadas durante o desenvolvimento deste trabalho serão abor-

dados com detalhes no próximo caṕıtulo.



Caṕıtulo 4

Considerações Práticas

4.1 Introdução

Na última década técnicas de computação evolutiva foram aplicadas ao pro-

jeto de circuitos eletrônicos criando uma nova área de pesquisa denominada Hard-

ware Evolutivo (EHW) ou Eletrônica Evolutiva. Esta nova área busca o desen-

volvimento de projetos automáticos de sistemas eletrônicos usando algoritmos de

busca, baseados nos prinćıpios da evolução natural e na tecnologia de dispositivos

de hardware reconfigurável.

A possibilidade de reconfigurar dinamicamente o hardware de modo autô-

nomo cria diversas expectativas de uso e superação das arquiteturas de computação

tradicionais. Com isso, muitos pesquisadores desta área são motivados pelo desen-

volvimento de hardware auto-reconfigurável e auto-adaptável que, em contraste com

o hardware convencional, é projetado para se adaptar às mudanças de objetivos ou às

mudanças no ambiente, através da sua habilidade de se reconfigurar dinamicamente.

Este caṕıtulo apresenta de forma detalhada os conceitos e fundamentos ne-

cessários ao desenvolvimento de sistemas de hardware evolutivo, tais como a descri-

ção de genomas, funções de avaliação e operadores genéticos. Um estudo de caso é

apresentado para avaliar como as decisões de projeto influenciam no desempenho de

um sistema EHW e na evolução de circuitos digitais básicos.
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4.2 Descrição da Técnica

A primeira etapa em um processo evolutivo é a definição da representação

das soluções. As decisões tomadas nesta etapa definem o mapeamento das posśı-

veis soluções presentes no espaço de busca em uma estrutura de dados que possa

ser manipulada computacionalmente. A codificação das soluções, ou especificação

dos cromossomos, está intimamente relacionada ao problema a ser resolvido. Após

a definição da representação inicia-se o processo evolutivo propriamente dito que

opera sobre uma população de candidatos em paralelo, ou seja, realiza a busca em

diferentes áreas do espaço de solução.

A implementação computacional do processo evolutivo inicia-se pela geração

aleatória de uma população de genótipos, também denominados cromossomos, que

é formada por um número pré-determinado de indiv́ıduos. As soluções geradas são

avaliadas através da função de aptidão e inicia-se o processo de seleção. O operador

de seleção baseia-se no prinćıpio de sobrevivência dos mais aptos, ou seleção natural,

observado na evolução biológica. O critério de aptidão de um determinado indiv́ıduo

é dado pela função de avaliação que deve considerar as caracteŕısticas do processo

que se deseja otimizar. Esta função determinará a probabilidade de um indiv́ıduo

ser selecionado e contribuir para a criação de indiv́ıduos em uma próxima geração.

Na etapa seguinte tem-se o processo de reprodução que ocorre através dos

operadores de crossover e mutação. O operador de crossover cria descendentes, a

partir de cromossomos pais, pela troca de informações contidas nos cromossomos,

criando uma recombinação das caracteŕısticas dos pais de modo que os filhos her-

dem estas caracteŕısticas. O operador de mutação introduz diversidade genética à

população, alterando arbitrariamente um ou mais gens do cromossomo, permitindo

a introdução de novos elementos na população. Estes operadores são aplicados a

taxas pré-estabelecidas.

A área de hardware evolutivo pode ser classificada de acordo com as seguin-

tes propriedades, Zebulum et al. (1996): Quanto a abordagem evolutiva, relacionan-

do a técnica de computação evolutiva que será aplicada ao processo de evolução.

Quanto à natureza do projeto, as aplicações podem ser classificadas em analógica

e digital. E finalmente, quanto ao processo de evolução, uma aplicação pode ser

Intŕınseca ou Extŕınseca. As aplicações intŕınsecas são aquelas em que a evolução

ocorre no dispositivo reconfigurável e por este fato leva em consideração caracteŕıs-

ticas f́ısicas da implementação. Nas aplicações extŕınsecas a avaliação é feita por

simuladores de circuitos, como o SPICE, e somente os melhores indiv́ıduos são car-
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regados no dispositivo reconfigurável.

As duas classes têm vantagens e desvantagens. A evolução extŕınseca for-

nece portabilidade com relação a plataforma de evolução, já a evolução intŕınseca

é extremamente espećıfica. Por outro lado, algumas caracteŕısticas importantes no

processo de busca podem ser melhor avaliadas no processamento intŕınseco. Em

Stoica et al. (2004) foram evolúıdos alguns indiv́ıduos de forma intŕınseca e outros

de forma extŕınseca no mesmo processo evolutivo, os autores chamaram esta evolu-

ção de evolução mixtŕınseca.

Algoritmos Genéticos

Programação Genética

Estratégia Evolutiva

Programação Evolutiva

Analógica

Digital
Intŕınseca

Extŕınseca
Mixtŕınseca

Hardware Evolutivo

Figura 4.1: Classificação dos Sistemas Evolutivos (Zebulum, 1999)

4.3 Representação e Codificação de Genomas

A literatura apresenta duas representações principais para hardware evo-

lutivo: a representação ao ńıvel de portas, onde a unidade básica de circuito ma-

nipulada pelo sistema evolutivo é uma porta lógica, e a representação ao ńıvel de

funções, onde a unidade básica manipulada pelo algoritmo evolutivo é uma função

digital mais complexa, como uma unidade lógica aritmética ou um produto de variá-

veis lógicas. Uma representação ao ńıvel de funções corresponde a um mapeamento

de alto ńıvel entre o cromossomo e o circuito.

Serão apresentados cinco tipos diferentes de codificação de circuitos em

hardware evolutivo, e estes quando apresentados são classificados como codificação

ao ńıvel de porta ou de função.

Genoma 1

A codificação apresentada por Zebulum (1999), é classificada como repre-

sentação ao ńıvel de funções. Nesta codificação toda função combinacional pode
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ser expressa na forma de soma de produtos de variáveis lógicas, assim, os genótipos

codificam todos os posśıveis produtos das variáveis, completos ou incompletos.

No caso de um problema com n entradas cada gene terá n posições, os

quais podem assumir três posśıveis valores: 0, se a variável correspondente aparecer

complementada; 1, se a variável correspondente não aparecer complementada; e 2,

se a variável correspondente estiver ausente. Um exemplo desta codificação pode

ser observado na Figura 4.2.

abc + ac + a

011 1X0 1XX

Cromossomo: 0111X01XX

Figura 4.2: Codificação proposta por Zebulum.

Esta codificação apresenta algumas desvantagens. A primeira desvantagem

que pode-se observar é a obtenção de circuitos com, no máximo, dois ńıveis. Além

disso, quanto maior o número de entradas na tabela mais lenta é a busca no espaço de

soluções (cromossomo muito grande). Por fim pode-se observar também que algumas

funções combinacionais são mais eficientemente representadas através de uma soma

por operador ou-exclusivo (XOR) Miller e Thomson (1995), ao invés da soma de

produtos e este tipo de solução não pode ser obtida através desta representação.

Como vantagem desta representação pode-se citar sua simplicidade e facilidade de

implementação.

Genoma 2

Na codificação apresentada por Louis e Rawlins (1991) e Coello et al. (1996)

o genótipo codifica diretamente o arranjo de portas digitais que compõe o circuito

e é classificado como representação ao ńıvel de portas. Nesta representação cada

circuito é codificado como uma matriz de duas dimensões na qual as colunas indicam

o ńıvel do elemento no circuito e as linhas indicam as diferentes portas dentro de um

mesmo ńıvel. Nesta codificação os genes constituintes dos cromossomos codificam

as caracteŕısticas de cada porta lógica: [Entrada 1, Entrada 2, Natureza da Porta].

São pré definidos tipos diferentes de portas, todas de duas entradas. As entradas

das portas podem ser oriundas da entrada do circuito ou das sáıdas das portas

existentes em qualquer um dos ńıveis anteriores à porta em questão, conforme pode
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ser observado na Figura 4.3.

Entrada Sáıda

E1 E2 Porta

Figura 4.3: Codificação por Arranjo de Portas

O tamanho do cromossomo é proporcional ao número de células presentes

na matriz usada para representar o circuito. Inicia-se a representação com matrizes

de 5 linhas e 5 colunas. Se nenhuma solução fact́ıvel para o problema for encontrada

aumenta-se o número de colunas e o número de linhas respectivamente. Esta co-

dificação, embora melhor que a anterior, também apresenta algumas desvantagens

como a quantidade de ńıveis pré-determinados e portas somente com duas entradas.

Genoma 3

A terceira codificação abordada neste trabalho também é uma codificação ao

ńıvel de portas lógicas, mas os cromossomos são formados por expressões simbólicas

LISP, Koza (1992), e a evolução neste caso ocorre através de programação genética.

As expressões LISP adotadas são melhor mostradas graficamente como uma árvore.

A expressão simbólica F (A, B, C, D) = (+(∗ABC)(∗DE)) tem a árvore mostrada

na Figura 4.4. Esta codificação também apresenta algumas desvantagens como a

necessidade do tratamento de soluções inconsistentes e operadores genéticos especi-

ais. Além de não permitir, de modo direto, a criação de circuitos com mais de uma

sáıda.

Genoma 4

A codificação proposta por Ferreira (2001) também utiliza programação ge-

nética para realizar o processo evolutivo e é uma alternativa à representação anterior.

A árvore é percorrida por ńıveis e os gens são compostos por cabeça e cauda (h+ t).
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A

A

B

B

C

C

D

D

E
E

F

∗∗

+

Figura 4.4: Codificação LISP

Para cada problema o tamanho da cabeça (h) é definido pelo projetista (de acordo

com o número de ńıveis do circuito especifica-se quantos nós existem na árvore com-

pleta). O tamanho da cauda (t) é calculado t = h(n−1)+1, n é o número máximo de

filhos permitidos por nó. Na cauda só é permitido a inclusão de folhas. A principal

vantagem desta codificação é a possibilidade de se aplicar qualquer operador gené-

tico, sem restrição, não há geração de inconsistência. A desvantagem é a geração de

circuitos com somente uma sáıda. A Figura 4.5 exemplifica esta codificação.

AA
A

BBB
B

CCCCC
C

DDD
D

+

+

−

−

Q

Q

Fenótipo Genótipo

Cabeça Cauda

10 11 12 13 140 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 4.5: Codificação em Árvore Funcional

Genoma 5

A última codificação descrita também é muito utilizada por pesquisadores

da área de EHW, Hartmann et al. (2005). É uma codificação ao ńıvel de porta na

qual os cromossomos são descritos como netlist, lista de portas lógicas e seus pontos

da conexão em um projeto de circuito. Inicialmente uma biblioteca de portas é pré

definida, com 2 ou mais entradas, e os cromossomos são gerados como na Figura

Figura 4.6.

Nesta codificação os cromossomos podem ser manipulados por operadores

genéticos simples, sem a geração de inconsistências. Permite múltiplas sáıdas e

circuitos de tamanho variável, embora cada cromossomo possua tamanho fixo.



CAPÍTULO 4. CONSIDERAÇÕES PRÁTICAS 48

N1

N1

N1

N2

N2 − AND2

N3

N3

N4

N4 N5N5

N5

OR3 N6

N6

N7

XOR3

Netlist:

N1 N2 AND2 N5

N3 N4 N5 OR3 N6

N1 N5 N6 XOR3 N7

Figura 4.6: Representação por NETLIST

4.4 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos, como crossover e mutação, introduzem diversidade

genética à população, permitindo o surgimento de novos e diferentes indiv́ıduos.

4.4.1 Crossover

Os genomas apresentados na seção 4.3 são codificados por cadeia binária,

o que permite a aplicação direta dos métodos de crossover descritos na seção 2.3.1,

Figura 2.6, com exceção do “genoma 3”, que deve ser manipulado pelo operador de

crossover descrito na seção 2.3.2, Figura 2.9.

4.4.2 Mutação

A mutação é um operador genético muito útil na manutenção da diversi-

dade populacional e na variabilidade dos cromossomos em evolução. Nos genomas

apresentados a alteração de um bit pode acarretar alterações distintas no fenótipo,

podendo alterar uma função (porta lógica), ou a ligação entre os elementos do cir-

cuito. A Figura 4.7 ilustra este processo.

4.5 Função de Fitness

A função de fitness é uma caracteŕıstica comum a todas as técnicas de com-

putação evolutiva, sendo geralmente formada por uma função matemática expĺıcita
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AA

AA

AA

AA

BB

BB

BB

BB

CC

C

CC

CC

D

D

FF

FF

FF

FF

Figura 4.7: Tipos de Mutação

fortemente associada ao problema a ser solucionado.

Para problemas relacionados ao projeto de circuitos combinacionais sabe-

se que um circuito lógico é a realização (implementação) de uma função booleana

em hardware, e a complexidade de um circuito é uma função do número de portas

do circuito, sendo que a complexidade de uma porta geralmente é uma função do

número de entradas da porta.

Desse modo a função de fitness deve estar relacionada com a factibilidade

do circuito codificado pelo cromossomo, e com a quantidade de literais contidos

neste circuito, pois pela redução do número de literais de um circuito se reduz o

número de entradas em cada porta e o número de portas no circuito, reduzindo sua

complexidade Coello et al. (2001).

4.6 Comparação Experimental

Esta seção apresenta implementações de hardware evolutivo extŕınseco com

o objetivo de avaliar o desempenho de um sistema de hardware evolutivo na evolu-

ção de circuitos digitais básicos. Existem alguns métodos tradicionais para projetar

circuitos lógicos, dentre eles destacam-se os Mapas de Karnaugh, Karnaugh (1953),
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o método Quine-McCluskey, McCluskey (1956), e os processos de simplificação al-

gébrica. Este experimento busca projetar circuitos digitais combinacionais usando

hardware evolutivo evolúıdo através da utilização do genoma 5, apresentado na seção

4.3, sem o uso dos métodos tradicionais. Para o desenvolvimento da aplicação foi

utilizado o Matlab/Simulink e o simulador PSPICE. Todo processo evolutivo ocorre

em Matlab e, quando a função de fitness é calculada chama-se o PSPICE através do

Simulink, usando a ferramenta XXX.

Um circuito detector de números primos foi evolúıdo com o intuito de inves-

tigar o desempenho da evolução em relação ao tipo de genoma, taxa de crossover,

a taxa de mutação, tamanho da população e número de gerações. Para estudar o

comportamento da evolução em relação a complexidade do problema o circuito foi

evolúıdo em duas versões: a primeira versão consiste em um detector de números

primos de quatro bits, Eq. 4.1, e a segunda de um detector de números primos de seis

bits, Eq. 4.2. Cada solução encontrada foi avaliada no simulador de circuitos digitais

PSPICE (EHW extŕınseco) e a melhor solução de cada genoma foi comparada com

a solução gerada pelo método tradicional Quine-McCluskey, que será considerada,

para efeitos de comparação, como a solução ótima em relação ao número de literais.

F1 = ΣA,B,C,D(2, 3, 5, 7, 11, 13) (4.1)

F2 = ΣA,B,C,D,E,F (2, 3, 5, 7, 11, 13, 17, 19, 23, 29, 31, 37, 41, 43, 47, 53, 59, 61) (4.2)

A codificação do genoma 5 para o circuito detector de números primos de 4

bits consiste de um cromossomo de 384 bits, e o circuito detector de números primos

de 6 bits consiste de um cromossomo de 960. Ambos sistemas foram evolúıdos com

um Algoritmo Genético para populações com tamanhos de 500, 1000, 1500, 2000 e

2500 indiv́ıduos, com taxas de crossover de 1,0%, 2,5%, 5,0%, 7,5%, 10,0%, 12,5%,

15,0%, 17,5%, 20%, e 22,5%. As taxas de crossover usadas variaram entre 70%, 75%,

80%, 85%, 90% e 95%. Cada combinação de parâmetros foi evolúıda 100 vezes, e os

resultados destas evoluções estão sintetizados nas Figuras 4.8, 4.9, 4.10 e 4.11 para

o detector de 4 bits, e nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14 para o detector de 6 bits.

Os dados apresentados nestas figuras mostram que a evolução é altamente

dependente dos parâmetros evolutivos, sendo que para o detector de 4 bits melhores

resultados foram encontrados para taxa de mutação de 5%, taxa de crossover entre

80% e 95% e populações acima de 1000 indiv́ıduos. Para o detector de 6 bits os

melhores resultados foram encontrados para taxa de mutação de 7, 5%, taxa de

crossover entre 80% e 90% e populações acima de 1500 indiv́ıduos.



CAPÍTULO 4. CONSIDERAÇÕES PRÁTICAS 51

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 45% 48% 49% 54% 59% 58% 1,00% 66% 68% 64% 68% 69% 69%

2,50% 89% 88% 85% 88% 90% 90% 2,50% 99% 100% 99% 100% 99% 100%

5,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 5,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

10,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 10,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

12,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 12,50% 100% 100% 99% 99% 100% 100%

15,00% 90% 94% 95% 94% 94% 96% 15,00% 94% 94% 94% 94% 94% 93%

17,50% 80% 79% 68% 84% 70% 86% 17,50% 100% 93% 99% 90% 99% 98%

20,00% 76% 66% 75% 66% 64% 69% 20,00% 96% 88% 94% 90% 90% 89%

22,50% 49% 70% 59% 59% 50% 59% 22,50% 86% 89% 78% 84% 81% 81%

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 78% 76% 80% 83% 83% 88% 1,00% 86% 88% 86% 82% 93% 90%

2,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 2,50% 100% 98% 100% 100% 100% 100%

5,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 5,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

10,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 10,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

12,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 12,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

15,00% 94% 93% 99% 99% 94% 94% 15,00% 90% 90% 99% 96% 93% 90%

17,50% 98% 99% 100% 98% 99% 96% 17,50% 100% 100% 99% 100% 100% 100%

20,00% 98% 99% 96% 98% 95% 98% 20,00% 94% 100% 100% 98% 100% 98%

22,50% 83% 92% 94% 94% 93% 59% 22,50% 100% 94% 96% 98% 96% 94%

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 90% 90% 92% 96% 98% 98% 1,00% 72,9% 74,1% 74,2% 76,5% 80,3% 80,5%

2,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 2,50% 97,6% 97,2% 96,8% 97,6% 97,8% 98,0%

5,00% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 5,00% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 7,50% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

10,00% 100% 100% 98% 100% 100% 100% 10,00% 100,0% 100,0% 99,6% 100,0% 100,0% 100,0%

12,50% 98% 100% 100% 100% 100% 100% 12,50% 99,6% 100,0% 99,8% 99,8% 100,0% 100,0%

15,00% 90% 90% 96% 97% 90% 90% 15,00% 91,5% 92,3% 96,5% 96,0% 92,9% 92,6%

17,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 17,50% 95,5% 94,1% 93,2% 94,3% 93,5% 96,1%

20,00% 100% 100% 100% 100% 98% 98% 20,00% 92,7% 90,5% 93,1% 90,3% 89,4% 90,1%

22,50% 98% 98% 100% 97% 100% 100% 22,50% 83,1% 88,6% 85,4% 86,4% 83,9% 78,6%
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Figura 4.8: Capacidade para Encontrar Solução Fact́ıvel - Detector de 4 Bits. Po-

pulação: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.
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70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 673 693 513 349 347 373 1,00% 139 116 126 92 115 63

2,50% 183 179 161 153 138 144 2,50% 129 111 117 105 117 96

5,00% 311 269 278 246 261 247 5,00% 213 172 157 148 173 148

7,50% 383 404 307 346 272 277 7,50% 283 198 210 205 197 192

10,00% 801 630 769 618 569 549 10,00% 414 375 365 349 328 330

12,50% 1001 862 928 792 837 947 12,50% 585 429 520 456 422 516

15,00% 1676 1414 1503 1450 1281 1695 15,00% 822 870 852 878 886 980

17,50% 1727 1549 1676 1634 1629 1760 17,50% 1940 1485 1170 1274 1180 1282

20,00% 1526 1703 1969 1916 1736 1716 20,00% 1530 1471 1961 1478 1448 1702

22,50% 2003 1555 2269 2439 2615 2492 22,50% 2759 2128 1982 2244 2144 2152

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 76 72 70 60 62 58 1,00% 66 62 73 69 61 61

2,50% 86 85 95 91 83 80 2,50% 79 76 79 72 78 78

5,00% 128 141 132 123 129 125 5,00% 123 127 115 112 122 117

7,50% 162 146 169 169 175 167 7,50% 150 143 144 149 154 167

10,00% 251 245 284 277 282 306 10,00% 232 242 236 264 243 262

12,50% 378 361 405 393 355 362 12,50% 327 287 318 311 337 342

15,00% 577 659 681 629 799 732 15,00% 306 552 573 591 653 616

17,50% 958 1155 939 1104 1272 922 17,50% 872 748 813 943 899 936

20,00% 1609 1369 1132 1344 1260 1370 20,00% 1191 982 1154 1095 1200 1190

22,50% 1670 1837 1906 1929 1926 2143 22,50% 1738 1642 1654 1779 1829 1883

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 57 62 56 61 57 57 1,00% 202 201 168 126 128 122

2,50% 71 70 82 72 71 73 2,50% 110 104 107 99 97 94

5,00% 111 110 112 117 117 120 5,00% 177 164 159 149 160 151

7,50% 142 138 142 147 147 150 7,50% 224 206 194 203 189 191

10,00% 249 235 275 240 248 258 10,00% 389 345 386 350 334 341

12,50% 315 288 303 317 275 361 12,50% 521 445 495 454 445 506

15,00% 534 511 519 513 560 629 15,00% 783 801 826 812 836 930

17,50% 796 757 760 996 806 971 17,50% 1259 1139 1072 1190 1157 1174

20,00% 902 1071 1013 1165 1235 1038 20,00% 1352 1319 1446 1400 1376 1403

22,50% 1347 1593 1702 1753 1487 1712 22,50% 1903 1751 1903 2029 2000 2076  
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Figura 4.9: Geração Média para Encontrar Solução Fact́ıvel - Detector de 4 Bits.

População: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.



CAPÍTULO 4. CONSIDERAÇÕES PRÁTICAS 53

Figura 4.10: Capacidade para Encontrar Solução Ótima - Detector de 4 Bits. Po-

pulação: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.
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Figura 4.11: Geração Média para Encontrar Solução Ótima - Detector de 4 Bits.

População: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.
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70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 43% 45% 46% 49% 59% 55% 1,00% 60% 59% 60% 65% 68% 62%

2,50% 84% 81% 79% 84% 90% 83% 2,50% 93% 93% 92% 98% 93% 99%

5,00% 100% 94% 86% 92% 92% 95% 5,00% 98% 100% 97% 98% 99% 99%

7,50% 98% 96% 100% 100% 100% 90% 7,50% 98% 99% 100% 100% 100% 97%

10,00% 100% 96% 97% 96% 100% 98% 10,00% 98% 99% 98% 100% 98% 97%

12,50% 97% 98% 93% 91% 91% 98% 12,50% 98% 92% 94% 94% 100% 94%

15,00% 84% 89% 88% 89% 92% 94% 15,00% 91% 90% 90% 92% 90% 92%

17,50% 75% 69% 66% 77% 61% 81% 17,50% 92% 86% 96% 87% 95% 92%

20,00% 70% 58% 68% 59% 54% 69% 20,00% 95% 85% 89% 81% 86% 81%

22,50% 43% 68% 49% 59% 50% 50% 22,50% 85% 89% 73% 78% 72% 73%

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 74% 67% 73% 78% 73% 79% 1,00% 79% 80% 77% 76% 88% 87%

2,50% 99% 100% 97% 100% 97% 98% 2,50% 97% 97% 99% 97% 97% 98%

5,00% 100% 98% 100% 100% 98% 99% 5,00% 100% 99% 98% 98% 100% 99%

7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 99% 7,50% 99% 100% 100% 100% 100% 99%

10,00% 99% 100% 100% 100% 99% 98% 10,00% 100% 100% 98% 99% 99% 98%

12,50% 98% 99% 97% 99% 99% 98% 12,50% 99% 100% 98% 97% 97% 100%

15,00% 87% 92% 90% 99% 87% 94% 15,00% 86% 87% 98% 86% 87% 90%

17,50% 93% 91% 94% 95% 89% 96% 17,50% 99% 99% 89% 99% 97% 100%

20,00% 93% 97% 90% 89% 87% 93% 20,00% 93% 93% 96% 95% 97% 97%

22,50% 80% 85% 84% 87% 89% 56% 22,50% 97% 85% 87% 91% 89% 92%

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 86% 90% 89% 93% 97% 97% 1,00% 68,4% 68,2% 69,0% 72,2% 77,0% 76,0%

2,50% 97% 97% 99% 99% 98% 97% 2,50% 94,0% 93,6% 93,2% 95,6% 95,0% 95,0%

5,00% 100% 98% 98% 100% 100% 100% 5,00% 99,6% 97,8% 95,8% 97,6% 97,8% 98,4%

7,50% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 7,50% 99,0% 99,0% 100,0% 100,0% 100,0% 97,0%

10,00% 99% 98% 97% 100% 98% 98% 10,00% 99,2% 98,6% 98,0% 99,0% 98,8% 97,8%

12,50% 97% 97% 98% 100% 100% 98% 12,50% 97,8% 97,2% 96,0% 96,2% 97,4% 97,6%

15,00% 83% 86% 94% 88% 81% 89% 15,00% 86,2% 88,8% 92,0% 90,8% 87,4% 91,8%

17,50% 97% 99% 96% 96% 96% 97% 17,50% 91,2% 88,8% 88,2% 90,8% 87,6% 93,2%

20,00% 98% 96% 100% 99% 91% 95% 20,00% 89,8% 85,8% 88,6% 84,6% 83,0% 87,0%

22,50% 90% 89% 98% 88% 96% 97% 22,50% 79,0% 83,2% 78,2% 80,6% 79,2% 73,6%  
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Figura 4.12: Capacidade para Encontrar Solução Fact́ıvel - Detector de 6 Bits.

População: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.
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70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 2154 2366 1673 1151 1151 1238 1,00% 454 376 436 285 355 189

2,50% 567 577 531 518 426 447 2,50% 410 354 404 337 400 291

5,00% 1043 926 847 834 857 856 5,00% 645 571 532 499 591 450

7,50% 1313 1381 985 1163 854 841 7,50% 876 631 658 624 688 581

10,00% 2638 2008 2528 2048 1986 1894 10,00% 1341 1135 1105 1216 997 1081

12,50% 3428 2763 2888 2634 2845 3241 12,50% 1921 1321 1682 1410 1436 1645

15,00% 5606 4438 5151 4662 3990 5123 15,00% 2800 3038 2784 2934 2722 2989

17,50% 5990 5282 5520 5677 5444 5578 17,50% 6685 4909 4042 4209 3799 4115

20,00% 4886 5483 6496 6435 5286 5575 20,00% 4630 4897 5931 4834 4776 5895

22,50% 6326 5321 7717 7681 8369 8548 22,50% 8321 7109 6645 7580 7092 6636

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 237 229 231 187 190 177 1,00% 227 194 236 236 206 212

2,50% 262 271 312 281 273 244 2,50% 244 240 260 235 244 244

5,00% 390 450 425 383 417 414 5,00% 386 425 392 363 397 399

7,50% 495 507 510 589 548 538 7,50% 521 449 453 520 535 516

10,00% 874 807 948 964 951 940 10,00% 719 835 744 857 794 843

12,50% 1232 1096 1346 1368 1141 1158 12,50% 1110 868 1057 1081 1156 1047

15,00% 2008 2264 2128 2129 2476 2328 15,00% 1034 1930 1772 1782 2058 1850

17,50% 3107 3938 3107 3718 3894 3054 17,50% 2660 2505 2715 2887 2779 3122

20,00% 5298 4742 3488 4379 3849 4780 20,00% 3929 3102 3876 3365 3803 3864

22,50% 5416 5845 6102 6619 6034 6547 22,50% 5989 5026 5532 6013 6333 5830

70% 75% 80% 85% 90% 95% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

1,00% 192 192 182 190 172 194 1,00% 653 671 552 410 415 402

2,50% 239 218 265 220 235 250 2,50% 344 332 354 318 316 295

5,00% 356 349 366 386 397 383 5,00% 564 544 512 493 532 500

7,50% 487 415 496 493 451 517 7,50% 738 677 620 678 615 599

10,00% 766 755 952 799 847 796 10,00% 1268 1108 1255 1177 1115 1111

12,50% 1050 942 1039 1090 898 1243 12,50% 1748 1398 1602 1516 1495 1667

15,00% 1613 1755 1616 1733 1875 2111 15,00% 2612 2685 2690 2648 2624 2880

17,50% 2715 2516 2565 3198 2453 3374 17,50% 4231 3830 3590 3938 3674 3849

20,00% 2860 3387 3528 3722 4042 3184 20,00% 4321 4322 4664 4547 4351 4660

22,50% 4519 5056 5258 5790 4752 5358 22,50% 6114 5671 6251 6737 6516 6584  
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Figura 4.13: Geração Média para Encontrar Solução Fact́ıvel - Detector de 6 Bits.

População: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.
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Figura 4.14: Capacidade para Encontrar Solução Ótima - Detector de 6 Bits. Po-

pulação: (a) 500 indiv́ıduos, (b) 1000 indiv́ıduos, (c) 1500 indiv́ıduos, (d) 2000

indiv́ıduos, (e) 2500 indiv́ıduos e (f) Média.

Após a análise dos resultados encontrados e a obtenção da experiência ne-

cessária para a implementação de variações da técnica, buscou-se uma aplicação

prática inovadora para que a análise obtida viesse a contribuir com a nova área de

aplicação para EHW.

A seção seguinte apresenta a técnica de hardware evolutivo como uma nova

abordagem para projeto automático de sistemas de controle, visando a obtenção

rápida e eficiente de uma solução inicial para problemas complexos, como controle

não linear. O principal objetivo é demonstrar a eficiência desta nova área de estudo

quando aplicado a sistemas não lineares.



Caṕıtulo 5

Aplicação

5.1 Introdução

Esta seção apresenta comparações de desempenho entre duas abordagens

diferentes para projetos de controladores. Os controladores apresentados aqui são

estudos de casos com o intuito de verificar a eficiência da técnica proposta. Contro-

ladores obtidos por hardware evolutivo extŕınseco e controladores com arquitetura

linear, P e PD, com ganhos sintonizados por meio de Algoritmos Genéticos (AGs),

são avaliados quando aplicados ao controle de posição de um pêndulo não linear.

A resposta dinâmica de um sistema não linear é também dependente da

intensidade dos sinais de entrada, portanto, dadas as especificações de projeto, é

necessário encontrar um controlador capaz de garantir que determinadas especifica-

ções sejam alcançadas toda vez que a entrada está dentro de uma faixa de operação.

Algumas aproximações empregam compensadores lineares em série com ganhos, que

são funções das amplitudes de entrada, visando compensar um sistema não linear.

No entanto a śıntese dessas funções não é simples nem fácil, Marquez (2003). O uso

do hardware evolutivo para obtenção do controlador é uma abordagem alternativa

de projeto e tem como objetivo modelar o comportamento não linear do sistema e

sintetizá-lo em um circuito digital combinacional.
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5.2 Pêndulo Amortecido

Por ser um problema clássico em controle o sistema dinâmico utilizado para

a obtenção dos resultados apresentados nesta seção é o pêndulo amortecido. Este é

um sistema mecânico relativamente simples, conforme pode ser observado na Figura

5.1. A equação dinâmica deste sistema pode ser apresentada de duas formas:

• Sistema Linear, com linearização em torno da origem:

ml2θ̈ + kl2θ̇ + mglθ = τ (5.1)

• Sistema Não Linear:

ml2θ̈ + kl2θ̇ + mgl sin (θ) = τ (5.2)

Considerou-se um pêndulo com massa m = 0.210Kg, concentrada em CM

g = 9.82m/s2 a aceleração da gravidade, k = 0.3Nms/rad a viscosidade e l =

0.285m o comprimento da haste do pêndulo. O programa Matlab/Simulink foi

usado para a implementação do modelo, simulação e avaliação da performance do

sistema de controle, Figura 5.2.

θ

Motor

Carga

Figura 5.1: Pêndulo Não Linear Figura 5.2: Modelo Matlab/Simulink
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5.3 Controladores PID

Os controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo), e suas variações,

são métodos convencionais de controle usados em muitos processos automatizados.

Entre os principais motivos de sua extensa utilização pode-se mencionar caracteŕıs-

ticas como: estrutura simples, robustez, reduzido número de parâmetros a serem

configurados, conhecimento intuitivo sobre o desempenho dos parâmetros e fácil im-

plementação em sistemas computacionais discretos. Entretanto, a teoria de controle

clássica, usada para a resolução de problemas quando o processo é definido adequa-

damente, falha no tratamento de alguns processos complexos, devido principalmente

a presença de não-linearidades e comportamentos variantes no tempo.

O PID discreto pode ser implementado de diferentes formas. Diferentes es-

truturas correspondem a diferentes controladores PIDs, Aström e Hägglund (1988).

As estruturas PIDs discretas mais comuns são descritas por:

• Controlador Proporcional

u(n) = KP e(n) (5.3)

• Controlador Proporcional-Derivativo

u(n) =

[

KP +
KD

TS

]

e(n) −
KD

TS

e(n − 1) (5.4)

• Controlador Proporcional-Integral

u(n) = u(n − 1) +

[

KP +
KITS

2

]

e(n) +

[

−KP +
KITS

2

]

e(n − 1) (5.5)

• Controlador Proporcional-Integral-Derivativo

u(n) = u(n − 1) +

[

KP +
KD

TS

+
KITS

2

]

e(n) +

[
KITS

2
− KP − 2

KD

TS

]

e(n − 1) +

+
KD

TS

e(n − 2) (5.6)

sendo que e(t) descreve o sinal de erro, dado por:

e(n) = r(n) − y(n) (5.7)
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r(t) é o sinal referência e y(t) é a variável do sistema. KP , KD e KI são os ganhos

proporcional, diferencial e integral, respectivamente. TS é o tempo amostragem.

A sintonia dos parâmetros de controle de um controlador PID, Eq. (5.6),

é extremamente importante, pois o desempenho do controle depende fortemente

destes parâmetros. Embora possa ser uma tarefa simples em alguns processos, em

algumas plantas a sintonia pode consumir um tempo considerável, ou até mesmo

tornar-se extremamente complicada devido a presença de efeitos não lineares. Nos

últimos anos uma série de técnicas de sintonia para controladores clássicos, derivadas

do trabalho de Ziegler e Nichols, têm sido apresentadas na literatura, Goodwin et

al. (2001).

Geralmente estas técnicas consistem em selecionar adequadamente um ou

mais parâmetros para melhorar o desempenho do sistema. Se uma medida ou um

ı́ndice de desempenho puder ser expressa matematicamente, o problema pode ser

resolvido pela seleção adequada dos parâmetros. O sistema resultante é denominado

ótimo com respeito ao critério selecionado.

Os ı́ndices de desempenho baseados em integrais são clássicos na teoria de

controle, o valor do ı́ndice de erro ISE (Integral of the Square Error), Eq. 5.8, foi

usado como critério de minimização dos controladores desenvolvidos durante este

trabalho. Este ı́ndice foi escolhido por penalizar fortemente valores altos na variável

de erro, e por possuir um bom tratamento matemático.

JISE =

∫ T

0

e(t)2dt (5.8)

5.3.1 Função de Fitness

Em um algoritmo evolutivo, durante o processo de seleção, todas as soluções

geradas são avaliadas pela função de fitness. A função de fitness avalia a solução

evolúıda baseado-se em seu comportamento. Neste experimento a função de fitness

é baseada no valor do ı́ndice de erro JISE, e o objetivo do processo evolutivo é a

minimização deste valor.

Fitness = f(JISE) =
1

1 + JISE

(5.9)
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5.3.2 Codificação

Um dos elementos mais importantes para o processo evolutivo é a definição

do cromossomo. Para a sintonia do controlador PID a codificação binária tradicional

foi usada, pois os ganhos associados ao controlador são facilmente convertidos em

informação genética, Jungbeck (2001) , Figura 5.3.

(KP , KD, KI) = 010 · · ·00
︸ ︷︷ ︸

KP

101 · · ·01
︸ ︷︷ ︸

KD

111 · · ·10
︸ ︷︷ ︸

KI

Figura 5.3: Codificação dos Ganhos do Controlador

5.4 Controlador Hardware Evolutivo

No desenvolvimento do Controlador por Hardware Evolutivo apenas o cri-

tério funcional foi usado como elemento de projeto, ou seja, apenas as entradas e

as sáıdas produzidas pelo sistema foram consideradas (caixa preta). A estrutura

interna do circuito digital do controlador não foi considerada, desse modo apenas

ações que produzem uma sáıda viśıvel ao sistema são cobertas pela função de fitness.

Caixa Preta

e3
e2
e1
e0

s3
s2
s1
s0

Figura 5.4: Sistema tipo Caixa Preta

Dentre os algoritmos evolutivos o método mais usual para o desenvolvi-

mento de hardware evolutivo é o algoritmo genético. O algoritmo genético clássico

opera sobre uma população de tamanho constante formada por strings de tamanho

fixo denominadas cromossomos, Thompson (1996). Cada cromossomo codifica um

conjunto de parâmetros que representa uma coleção de componentes eletrônicos e

suas interconexões, assim, cada conjunto de valores que formam um cromossomo

representa um circuito eletrônico. O conjunto de todas as combinações posśıveis dos

parâmetros define o espaço de busca do problema, Gordon e Bentley (2005). Cada

conjunto de parâmetros no espaço de busca codifica um único circuito o qual é asso-

ciado a um código genético ou cromossomo. O cromossomo é chamado de genótipo

e o circuito é o fenótipo.
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5.4.1 Codificação

O genótipo determina como uma função booleana é representada, utilizando

as portas lógicas da Figura 5.5, e como estas portas estão interconectadas. O cro-

mossomo é formado por um conjunto de n segmentos, cada segmento representa

uma porta lógica e é um nó do circuito digital formado pela função booleana, além

de conter as informações sobre os nós que devem ser conectados às entradas da porta

lógica por ele representada. Cada segmento é formado por uma palavra de 15 bits,

conforme descrito pela Tabela 5.1.

BUF

INV

AND

NAND

OR

NOR

XOR

XNOR

Figura 5.5: Funções dos Nós

Tabela 5.1: Segmento do cromossomo

Bits Significado

0-2 Função do Nó

3-8 Conexão da Primeira Entrada

9-14 Conexão da Segunda Entrada

Desse modo uma função boolena pode ser representada em um cromossomo

pela codificação binária e este pode ser facilmente traduzido em um netlist, sendo

que cada segmento do cromossomo representa uma linha do netlist. Cada linha

representa uma porta e fornece informações como: o tipo de porta usada e quais

suas fontes de entrada. As conexões de uma porta podem ser realizadas somente com

portas geradas anteriormente. Esta codificação utiliza três bits para representar os

diferentes tipos de portas. Uma população inicial é gerada aleatoriamente de acordo

com as regras de codificação.
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A topologia é especificada por uma lista de tipos de componentes junto

com seus nós terminais (PSPICE netlist). Os componentes não conectados são

desconsiderados, o que possibilita ter um número de componentes variáveis em um

circuito, embora o tamanho do cromossomo seja fixo. A Figura 5.6 apresenta uma

ilustração simplificada do método de codificação para um circuito com 4 entradas.

Como pode ser observado no cromossomo representado na figura abaixo os três

primeiros valores de cada segmento representam o tipo de porta, os próximos seis

elementos a primeira entrada desta porta, e os últimos seis a segunda entrada. É

importante salientar que o buffer e o inversor desconsideram a segunda entrada, ou

seja, os últimos seis valores de um segmento.

010 000001 000010 100 000011 000101 110 000001 000101 010 000110 000111 001 001000 000001

U5 N8 N1 N9 INV

U1 N1 N2 N5 AND

U2 N3 N5 N6 OR

U3 N1 N5 N7 XOR

U4 N6 N7 N8 AND

N1 N2 N3 N4

N5

N6

N7
N8 N9

Netlist Circuito equivalente

Cromossomo

Figura 5.6: Codificação - Genótipo e Fenótipo

5.5 Processo Evolutivo

O primeiro passo na śıntese evolutiva é a geração de uma população inicial

aleatória de cromossomos. Na evolução extŕınseca os cromossomos são convertidos

em um modelo simulado (SPICE) e são avaliados de acordo com as respostas geradas,

por meio da função de fitness apresentada na Eq. 5.9. A preparação de uma

nova iteração envolve a geração de uma nova população de indiv́ıduos a partir de

indiv́ıduos selecionados da população anterior. Realiza-se o processo de seleção

onde a técnica usada é a roleta com estratégia elitista. A seguir realiza-se o processo

de reprodução usando os operadores de crossover e mutação. Neste trabalho foi

utilizada uma taxa de 90% de crossover e 5% de mutação. Estes parâmetros buscam

diversidade nas soluções obtidas através do processo evolutivo. O crossover de um

ponto recombina dois indiv́ıduos a partir de uma posição escolhida aleatoriamente

(chamado ponto de corte). A operação realiza a troca dos bits das strings a partir

deste ponto. Durante a operação de mutação os pontos são escolhidos, de acordo

com a probabilidade de mutação, e os valores destes bits são invertidos. A partir
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deste ponto uma nova população é gerada e uma nova iteração pode ser iniciada.

Este processo se repete até que se obtenha um circuito que responda adequadamente

a uma determinada função ou até que um número pré-determinado de gerações seja

realizado.

5.6 Sistema de Controle

Neste trabalho foi utilizado um controlador que opera em malha fechada,

como mostrado na Figura 5.7. Esta figura mostra o processo cont́ınuo obtido pelo

modelo do pêndulo, o segurador de ordem zero (Z.O.H) e o bloco de saturação.

Figura 5.7: Diagrama de blocos do sistema em malha fechada

Experimentos com duas plantas diferentes foram realizados para avaliar o

desempenho do circuito controlador obtido via Hardware Evolutivo. Os resultados

são comparados com um controlador Proporcional e um controlador Proporcional

- Derivativo, sendo os ganhos destes controladores obtidos através de Algoritmos

Genéticos.

O tempo de amostragem foi estabelecido em TS = 1ms e os sinais foram

discretizados por um conversor analógico-digital (ADC), codificado em MATLAB,

para converter o sinal de erro de entrada, contido em uma faixa de −1 a 1, em

uma representação digital discreta de 4 bits, considerando números com sinal em

complemento de dois. A operação reversa é realizada por um conversor digital-

analógico (DAC).

Os resultados apresentados foram obtidos pela co-simulação do controlador

implementado, usando Matlab/Simulink para o controlador e PSPICE para o

circuito digital.
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5.7 Controladores de 4 Bits

O controlador digital de 4-bits considera a representação digital do sinal

de erro, apresentada pela Figura 5.8, e o sinal de referência, r(t), definido pela Eq.

5.10, onde µ(t) é a função degrau unitário.

r(t) =
π

2
[µ(t) − µ(t − 8) − µ(t − 16) + µ(t − 24)] . (5.10)

0.8125 ≤ e < ∞ → eD = 0111

0.6875 ≤ e < 0.8125 → eD = 0110

0.5625 ≤ e < 0.6875 → eD = 0101

0.4375 ≤ e < 0.5625 → eD = 0100

0.3125 ≤ e < 0.4375 → eD = 0011

0.1875 ≤ e < 0.3125 → eD = 0010

0.0625 ≤ e < 0.1875 → eD = 0001

−0.0625 ≤ e < 0.0625 → eD = 0000

−0.1875 ≤ e < −0.0625 → eD = 1111

−0.3125 ≤ e < −0.1875 → eD = 1110

−0.4375 ≤ e < −0.3125 → eD = 1101

−0.5682 ≤ e < −0.4375 → eD = 1100

−0.6875 ≤ e < −0.5625 → eD = 1011

−0.8125 ≤ e < −0.6875 → eD = 1010

−1.0625 ≤ e < −0.8125 → eD = 1001

−∞ < e < −1.0625 → eD = 1000

Figura 5.8: Conversor Analógico-Digital de 4-bits

5.7.1 Controlador Proporcional e Controlador Evolutivo

O controle proporcional realizado pelo MATLAB é descrito na Eq. 5.11, e o

controlador obtido via hardware evolutivo é um circuito combinacional com quatro

bits de entrada e quatro bits de sáıda conforme Figura 5.9.

uD(n) = KPeD(n); (5.11)

Os controladores foram evolúıdos tanto para o sistema linear quanto para o
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EHW

Circuito

Digital

eD3(n)
eD2(n)
eD1(n)
eD0(n)

uD3(n)
uD2(n)
uD1(n)
uD0(n)

Figura 5.9: Controlador EHW de 4-bits

sistema não linear apresentados nas Equações 5.1 e 5.2 e os resultados são apresen-

tados a seguir.

Sistema Linear

Para o sistema linear foram executados cinco experimentos, com o objetivo

de criar uma base comparativa em relação ao comportamento gerado pelo circuito

evolúıdo. No primeiro caso o comportamento do ı́ndice de erro foi estudado em

relação a um sistema linear puro, sem presença de elementos não lineares na malha

de realimentação, conforme mostra a Figura 5.10. Este sistema apresenta ı́ndice de

desempenho mı́nimo de JISE = 3, 1897 para um ganho Kp = 7, 085, sendo este o

ponto mı́nimo global, como pode ser observado nas Figuras 5.11 e 5.12.

Figura 5.10: Controlador Proporcional Linear
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Figura 5.11: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.12: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE

Neste segundo caso o comportamento do ı́ndice de erro foi estudado em

relação a um sistema linear com a presença de um elemento de saturação na malha

de realimentação, conforme mostra a Figura 5.13. Este sistema apresenta ı́ndice de

desempenho mı́nimo de JISE = 3, 0022 para um ganho Kp = 7, 715, sendo este o

ponto mı́nimo global, como pode ser observado nas Figuras 5.14 e 5.15.

Figura 5.13: Controlador Proporcional Linear Saturado

No terceiro caso o comportamento do ı́ndice de erro foi estudado em relação

a um sistema linear com a presença de um elemento de saturação e um segurador

de ordem zero na malha de realimentação, para simular uma taxa de aquisição de

dados de 1ms, conforme mostra a Figura 5.16. Este sistema apresenta ı́ndice de

desempenho mı́nimo de JISE = 3, 3344 para um ganho Kp = 5, 02, sendo este o

ponto mı́nimo global, como pode ser observado nas Figuras 5.17 e 5.18.
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Figura 5.14: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.15: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE

Figura 5.16: Controlador Proporcional Linear ZOH
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Figura 5.17: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.18: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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O quarto caso apresenta um sistema linear com a presença de um elemento

de saturação, um segurador de ordem zero e um quantizador na malha de realimen-

tação, para simular a presença de um conversor analógico-digital, conforme mostra a

Figura 5.19. Este sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 3, 1914

para um ganho Kp = 6, 01, como pode ser observado nas Figuras 5.20 e 5.21.

Figura 5.19: Controlador Proporcional Linear Quantizado
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Figura 5.20: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp

4 4.5 5 5.5 6 6.5 7 7.5 8
3.15

3.2

3.25

3.3

3.35

3.4

3.45

3.5

3.55

Ganho Kp

J
I

S
E

Figura 5.21: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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O quinto sistema apresenta um sistema linear com a presença de um ele-

mento de saturação, um segurador de ordem zero e um conjunto DAC/DAC na

malha de realimentação, para simular a presença de um conversor digital-analógico

de quatro bits (inteiros no intervalo [−8, 7]), conforme mostra a Figura 5.22. Este

sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 3, 2289 para um ganho

Kp = 4, como pode ser observado na Figura 5.23. Este sistema foi usado como

elemento de comparação para o sistema otimizado por Algoritmo Genético e por

Hardware Evolutivo.

Figura 5.22: Controlador Proporcional Linear Quantizado Inteiro 4 − bits
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Figura 5.23: Índice de desempenho JISE em função do Ganho Kp

O controlador proporcional evolúıdo por GA levou a um ganho proporcional

Kp = 4.31, com JISE = 3, 2289, ou seja, o ponto mı́nimo global. O comportamento

evolutivo do sistema, para 500 gerações, plotado na figura em intervalos de 10 gera-

ções, taxa de crossover de um ponto de 90%, taxa de mutação de 7, 5% e população

de 30 indiv́ıduos, é apresentado na Figura 5.25. Já o controlador obtido por Hard-

ware Evolutivo produz o circuito apresentado no Netlist na Figura 5.24 com um
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JISE = 2, 3847 sendo o comportamento evolutivo, para os mesmos parâmetros ante-

riores é apresentado na Figura 5.26 e também plotado em intervalos de 10 gerações.

A resposta temporal de ambos controladores é apresentada nas Figuras 5.27 e 5.28.

É importante salientar a dificuldade para otimizar este problema considerando a

saturação e a quantização.

U1 N1 N3 N5 XOR U19 N1 N19 N23 AND

U2 N2 N5 N6 AND U20 N14 N20 N24 AND

U3 N1 -- N7 INV U21 N17 N23 N25 OR

U4 N3 N7 N8 OR U22 N13 N22 N26 AND

U5 N2 -- N9 INV U23 N3 N21 N27 AND

U6 N8 N9 N10 AND U24 N23 N24 N28 AND

U7 N6 N10 N11 0R U25 N26 N27 N29 0R

U8 N4 N11 N12 AND U26 N18 N25 N30 OR

U9 N3 -- N13 INV U27 N1 N3 N31 AND

U10 N2 N13 N14 OR U28 N2 N7 N32 AND

U11 N4 -- N15 INV U29 N9 N29 N33 AND

U12 N1 N15 N16 AND U30 N9 N32 U34 AND

U13 N7 N11 N17 AND U31 N28 N33 N35 OR

U14 N14 N15 N18 AND U32 N14 N31 N36 OR

U15 N2 N4 N19 AND U33 N9 N36 N37 AND

U16 N1 N4 N20 XNOR U34 N17 N37 N38 OR

U17 N1 N15 N21 OR U35 N34 N38 N40 OR

U18 N4 N7 N22 AND

N4 = E3 N3 = E2 N2 = E1 N1 = E0

N12 = S3 N30 = S2 N35 = S1 N40 = S0

Figura 5.24: Netlist do Circuito Evolúıdo Para Pêndulo Linear
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

 

 

Máximo

Média

Geração

F
i
t
n

e
s
s

Figura 5.25: Comportamento Evolutivo do Sistema para Controlador Proporcional
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Figura 5.26: Comportamento Evolutivo do Sistema para Controlador EHW



CAPÍTULO 5. APLICAÇÃO 74

0 5 10 15 20 25 30
−3

−2

−1

0

1

2

3

 

 

Hardware Evolutivo

Controlador Kp

Referência

T
e
m

p
o

[s
]

Posição [rad]

Figura 5.27: Resposta temporal do sinal de posição, [θ]
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Figura 5.28: Resposta temporal do sinal de erro, [e]

Para facilitar a comparação entre os dois controladores e, principalmente

ilustrar o motivo pelo qual o ı́ndice de desempenho do controlador EHW tem um

valor menor ao mı́nimo global do controlador proporcional e a diferença qualitativa

da resposta temporal dos sistemas, está apresentada a Tabela 5.2 e a Figura 5.29,

onde pode-se obervar a caracteŕıstica não linear do controlador EHW. O controla-

dor obtido via EHW consegue modelar o comportamento não linear do restante da

malha.
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Tabela 5.2: Tabela verdade

Entada Sáıda Sáıda

eD Kp EHW

0000 0000 0000

0001 0001 0100

0010 0001 0011

0011 0010 0101

0100 0011 0010

0101 0011 0011

0110 0100 0001

0111 0100 0100

1000 1100 1111

1001 1100 0000

1010 1100 0000

1011 1101 1010

1100 1101 1101

1101 1110 1011

1110 1111 1110

1111 1111 0000

−6 −4 −2 0 2 4 6
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Figura 5.29: Comparação Entre as Leis de Controle Proporcional e EHW
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Sistema Não Linear

Para o sistema não linear foram executados os mesmos cinco experimentos,

com o objetivo de criar uma base comparativa em relação ao comportamento gerado

pelo circuito evolúıdo. No primeiro caso o comportamento do ı́ndice de erro foi

estudado em relação a um sistema não linear puro, sem presença de elementos não

lineares adicionais na malha de realimentação, conforme mostram as Figuras 5.30,

5.31 e 5.32. Este sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 3, 2486

para um ganho Kp = 5, 06, sendo este o ponto mı́nimo global, como pode ser

observado nas Figuras 5.31 e 5.32.

Figura 5.30: Controlador Proporcional Não Linear
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Figura 5.31: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.32: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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Neste segundo caso o comportamento do ı́ndice de erro foi estudado em

relação a um sistema não linear com a presença de um elemento de saturação na

malha de realimentação, conforme mostra a Figura 5.33. Este sistema apresenta

ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 3, 0607 para um ganho Kp = 5, 57, sendo

este o ponto mı́nimo global, como pode ser observado nas Figuras 5.34 e 5.35.

Figura 5.33: Controlador Proporcional Não Linear Saturado
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Figura 5.34: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.35: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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No terceiro caso o comportamento do ı́ndice de erro foi estudado em relação

ao sistema não linear com a presença de um elemento de saturação e um segurador

de ordem zero na malha de realimentação, para simular uma taxa de aquisição de

dados de 1ms, conforme mostra a Figura 5.36. Este sistema apresenta ı́ndice de

desempenho mı́nimo de JISE = 3, 3007 para um ganho Kp = 3, 77, sendo este o

ponto mı́nimo global, como pode ser observado nas Figuras 5.37 e 5.38.

Figura 5.36: Controlador Proporcional Não Linear ZOH
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Figura 5.37: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.38: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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O quarto caso apresenta um sistema não linear com a presença de um ele-

mento de saturação, um segurador de ordem zero e um quantizador na malha de

realimentação, para simular a presença de um conversor analógico-digital, conforme

mostra a Figura 5.39. Este sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de

JISE = 3, 1748 para um ganho Kp = 4, 48, como pode ser observado nas Figuras

5.40 e 5.41.

Figura 5.39: Controlador Proporcional Não Linear Quantizado
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Figura 5.40: Índice de desempenho JISE

em função do Ganho Kp
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Figura 5.41: Detalhe do mı́nimo do Ín-

dice de desempenho JISE
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O quinto sistema apresenta um sistema não linear com a presença de um

elemento de saturação, um segurador de ordem zero e um conjunto DAC/DAC na

malha de realimentação, para simular a presença de um conversor digital-analógico

de quatro bits (inteiros no intervalo [−8, 7]), conforme mostra a Figura 5.42. Este

sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 3, 1860 para um ganho

Kp = 5, 1, como pode ser observado na Figura 5.43. Este sistema foi usado como

elemento de comparação para os sistema otimizado por Algoritmo Genético e por

Hardware Evolutivo.

Figura 5.42: Controlador Proporcional Linear Quantizado Inteiro 4 − bits
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Figura 5.43: Índice de desempenho JISE em função do Ganho Kp

O controlador proporcional evolúıdo por algoritmos genéticos levou a um

ganho proporcional Kp = 5.35, que corresponde a um JISE = 3, 1860, ou seja, o

ponto mı́nimo global. O AG foi evolúıdo com 500 gerações, taxa de crossover de

um ponto de 90%, taxa de mutação de 7, 5% e população de 30 indiv́ıduos. Já o

controlador obtido por Hardware Evolutivo produz o circuito apresentado na Figura

5.44 com um JISE = 2, 3895 para os mesmos parâmetros anteriores. A resposta

temporal de ambos controladores é apresentada nas Figuras 5.57 e 5.58.
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U1 N2 N4 N5 XOR U26 N6 N14 N30 AND

U2 N2 -- N6 INV U27 N7 N28 N31 OR

U3 N4 N6 N7 AND U28 N12 N29 N32 OR

U4 N3 N4 N8 OR U29 N4 N10 N33 AND

U5 N1 N2 N9 AND U30 N9 N17 N34 AND

U6 N1 N2 N10 XOR U31 N11 N31 N35 AND

U7 N1 -- N11 INV U32 N24 N35 N36 OR

U8 N4 N9 N12 AND U33 N30 N33 N37 OR

U9 N3 N7 N13 AND U34 N17 N32 N38 AND

U10 N4 -- N14 INV U35 N3 N37 N39 AND

U11 N7 N11 N15 AND U36 N9 N34 N40 AND

U12 N3 N10 N16 AND U37 N38 N39 N41 OR

U13 N3 -- N17 INV U38 N16 N40 N42 OR

U14 N2 N14 N18 AND U39 N4 N42 N43 AND

U15 N8 -- N19 INV U40 N15 N43 N44 OR

U16 N5 N11 N20 AND

U17 N18 N19 N21 OR

U18 N2 N3 N22 AND

U19 N1 N13 N23 AND

U20 N20 N23 N24 OR

U21 N1 N21 N25 AND

U22 N17 N18 N26 AND

U23 N24 N26 N27 OR

U24 N4 N22 N28 AND

U25 N5 N11 N29 AND

N4 = E3 N3 = E2 N2 = E1 N1 = E0

N44 = S3 N36 = S2 N41 = S1 N27 = S0

Figura 5.44: Netlist do Circuito Evolúıdo Para Pêndulo Não Linear
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Figura 5.45: Resposta temporal do sinal de posição, [θ]
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Figura 5.46: Resposta temporal do sinal de erro, [e]

Novamente, para facilitar a comparação entre os dois controladores e ilustrar

o motivo pelo qual o ı́ndice de desempenho do controlador EHW tem um valor menor

ao mı́nimo global do controlador proporcional e a diferença qualitativa da resposta

temporal dos sistemas, apresenta-se a Tabela 5.3 e a Figura 5.47, onde fica evidente

a caracteŕıstica não linear do controlador EHW.
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Tabela 5.3: Tabela verdade

Entada Sáıda Sáıda

eD Kp EHW

0000 0000 0000

0001 0001 0100

0010 0001 0011

0011 0010 0101

0100 0011 0010

0101 0011 0010

0110 0100 0001

0111 0100 0100

1000 1100 1111

1001 1100 0000

1010 1100 0000

1011 1101 1010

1100 1101 1101

1101 1110 1011

1110 1111 1110

1111 1111 0000
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Figura 5.47: Comparação Entre as Leis de Controle Proporcional e EHW
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5.7.2 Controlador Proporcional-Derivativo e Controlador Evo-

lutivo

O controle proporcional-derivativo realizado pelo MATLAB é descrito na

Eq. 5.4. O controlador obtido via hardware evolutivo é um circuito combinacional

com oito bits de entrada e quatro bits de sáıda conforme Figura 5.48.

EHW

Circuito

Digital

eD3(n)
eD2(n)
eD1(n)

eD0(n)

uD3(n)
uD2(n)
uD1(n)
uD0(n)

eD3(n-1)
eD2(n-1)
eD1(n-1)
eD0(n-1)

Figura 5.48: Controlador EHW 2× 4-bits

Os controladores PD e Evolutivo foram evolúıdos tanto para o sistema linear

quanto para o sistema não linear apresentados nas Equações 5.1 e 5.2 e os resultados

são apresentados a seguir.

Sistema Linear

O sistema linear foi simulado com a presença de um elemento de saturação,

um segurador de ordem zero, um conjunto DAC/DAC na malha de realimentação,

para simular a presença de um conversor digital-analógico de quatro bits (inteiros no

intervalo [−8, 7]) e um elemento de memória com atraso unitário, conforme mostra a

Figura 5.49. Este sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́nimo de JISE = 1, 3834

para um controlador PD com ganhos Kp = 17, 35 e Kd = 0.195. A Figura 5.51

apresenta o comportamento do ı́ndice JISE em função dos ganhos do controlador. As

Figuras 5.52, 5.53,5.54 apresentam diferentes vistas do ı́ndice JISE em função dos

ganhos do controlador, para facilitar a visualização de um dos pontos de mı́nimo

do sistema. A Figura 5.55 e a Tabela 5.4 apresentam a superf́ıcie de controle do

controlador. É posśıvel observar que a figura é a representação gráfica da tabela e

modela o comportamento linear do sistema. Este sistema foi usado como elemento

de comparação para os sistema otimizado por Algoritmo Genético e por Hardware

Evolutivo. A evolução dos ganhos PD com um AG de 500 gerações, taxa de crossover

de um ponto de 90%, taxa de mutação de 7, 5% e população de 30 indiv́ıduos,
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apresentou ganhos Kp = 26 e Kd = 0.2, para um JISE = 1, 3834. Nota-se, no

entanto, que devido a caracteŕıstica inteira de 4 bits do controlador estes valores

correspondem a mesma superf́ıcie de controle apresentada na Figura 5.55.

Já o controlador obtido por Hardware Evolutivo, apresentado na Figura

5.50, produz um circuito com JISE = 1, 2498 para os mesmos parâmetros anteriores.

A resposta temporal de ambos controladores é apresentada nas Figuras 5.57 e 5.58.

A Figura 5.56 e a Tabela 5.5 apresentam a superf́ıcie de controle do controlador

gerado pelo hardware evolutivo onde pode-se observar o alto grau de não linearidade

do controlador.

Figura 5.49: Controlador Proporcional-Derivativo Inteiro de 4 − bits

Figura 5.50: Controlador EHW 2 × 4 − bits
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Figura 5.51: Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD

0
5

10
15

20
25

30
35

0

0.5

1

1.5

2

2.5

1

2

3

4

5

6

7

Ganho KPGanho KD

J
I
S

E
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Figura 5.53: Detalhe do Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD
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Figura 5.55: Superf́ıcie de Controle do Controlador Proporcional Derivativo

A superf́ıcie de controle do controlador PD está descrita em forma de tabela

verdade na Tabela 5.4, onde as entradas estão codificadas de acordo com o sistema

apresentado na Figura 5.8, e a sáıda é o sinal de controle na forma de um inteiro de

4 bits.

Tabela 5.4: Tabela Verdade Controlador Proporcional Derivativo

e\e − 1 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

6 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

5 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

4 -8 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

3 -8 -8 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

2 -8 -8 -8 -8 -8 4 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

1 -8 -8 -8 -8 -8 -8 2 7 7 7 7 7 7 7 7 7

0 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 0 7 7 7 7 7 7 7 7

-1 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -2 7 7 7 7 7 7 7

-2 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -4 7 7 7 7 7 7

-3 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -7 7 7 7 7 7

-4 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7 7 7

-5 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7 7

-6 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7

-7 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7

-8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8
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Figura 5.56: Superf́ıcie de Controle do Controlador EHW

Tabela 5.5: Tabela Verdade Controlador EHW

e\e − 1 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8

7 1 2 7 6 7 5 6 6 1 0 0 2 1 7 0 7

6 -2 2 6 5 0 3 6 1 4 3 6 6 4 7 6 2

5 -4 -7 5 0 4 1 0 4 4 5 6 2 3 4 1 1

4 -2 -6 -7 5 7 0 4 4 0 5 5 7 5 5 5 7

3 -4 -4 -3 -7 7 5 2 5 0 2 3 1 0 2 2 0

2 -3 -6 -1 -6 -6 5 4 6 7 7 3 3 3 5 4 1

1 -4 -1 -1 -5 -1 -7 7 5 1 3 0 1 7 3 5 2

0 0 0 -7 -1 -1 -7 -4 0 5 6 0 3 5 6 3 5

-1 0 -5 -2 -2 -3 -2 -5 -6 0 6 5 4 0 5 4 6

-2 -2 -5 -7 -4 -7 -3 -6 -7 -5 -2 5 0 6 5 5 6

-3 -1 -3 -1 -3 -4 -7 -1 -4 -7 -7 -5 6 4 4 6 5

-4 -1 -4 -6 -2 -2 -6 -6 -3 -6 -1 -5 -4 7 3 3 3

-5 -7 -2 -4 -4 -5 -6 -3 -1 -1 -4 -2 -3 -7 7 2 4

-6 -4 -6 -1 0 -2 -1 -1 -1 -2 -5 -1 -1 -7 -7 5 0

-7 -3 -7 -1 0 -3 -5 -7 -4 -1 -2 -7 -2 -3 0 -4 1

-8 -1 0 -5 -2 -0 -1 -4 -2 -3 -6 -6 0 -6 -3 -4 -2
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Figura 5.57: Resposta temporal do sinal de posição, [θ]

0 5 10 15 20 25 30
−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

Tempo(s)

Â
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Figura 5.58: Resposta temporal do sinal de erro, [e]
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Sistema Não Linear

O sistema não linear foi simulado com a presença de um elemento de sa-

turação, um segurador de ordem zero, um conjunto DAC/DAC na malha de re-

alimentação, para simular a presença de um conversor digital-analógico de quatro

bits (inteiros no intervalo [−8, 7]) e um elemento de memória com atraso unitário,

conforme mostra a Figura 5.59. Este sistema apresenta ı́ndice de desempenho mı́-

nimo de JISE = 1, 4186 para um controlador PD com ganhos Kp = 26 e Kd = 0.21.

A Figura 5.61 apresenta o comportamento do ı́ndice JISE em função do ganhos do

controlador. As Figuras 5.62, 5.63 e 5.64 apresentam diferentes vistas do ı́ndice JISE

em função do ganhos do controlador, para facilitar a visualização de um dos pontos

de mı́nimo do sistema. A Figura 5.65 e a Tabela 5.6 apresentam a superf́ıcie de

controle do controlador.

Este sistema foi usado como elemento de comparação para os sistema oti-

mizado por Algoritmo Genético e por Hardware Evolutivo. A evolução dos ganhos

PD com um AG de 500 gerações, taxa de crossover de um ponto de 90%, taxa de

mutação de 7, 5% e população de 30 indiv́ıduos, apresentou ganhos Kp = 27, 25 e

Kd = 0.22, para um JISE = 1, 4186. Nota-se, novamente, que devido a caracteŕıs-

tica inteira de 4 bits do controlador estes valores correspondem a mesma superf́ıcie

de controle apresentada na Figura 5.65.

Já o controlador obtido por Hardware Evolutivo, apresentado na Figura

5.60, produz um circuito com JISE = 1, 2735 para os mesmos parâmetros anteriores.

A resposta temporal de ambos controladores é apresentada nas Figuras 5.67 e 5.68.

A Figura 5.66 e a Tabela 5.7 apresentam a superf́ıcie de controle do controlador

gerado pelo hardware evolutivo onde pode-se observar o alto grau de não linearidade

do controlador.

Figura 5.59: Controlador Proporcional-Derivativo Inteiro de 4-bits
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Figura 5.60: Controlador EHW 2× 4-bits
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Figura 5.61: Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD
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Figura 5.62: Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD - Rotação

de Imagem
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Figura 5.63: Detalhe do Índice de desempenho JISE em função do Ganhos KP e KD
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25

25.5

26

26.5

27

27.5

28

28.5

29

0.2
0.205

0.21
0.215

0.22
0.225

0.23
0.235

0.24
0.245

0.25

1.415

1.42

1.425

1.43

1.435

1.44

1.445

1.45

1.455

1.46

Ganho KP

Ganho KD

J
I
S

E

Figura 5.64: Detalhe do Ponto Mı́nimo do Índice de desempenho JISE
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Figura 5.65: Superf́ıcie de Controle do Controlador Proporcional Derivativo
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Tabela 5.6: Tabela Verdade Controlador Proporcional

e\e − 1 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

6 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

5 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

4 -8 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

3 -8 -8 -8 -8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

2 -8 -8 -8 -8 -8 4 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7

1 -8 -8 -8 -8 -8 -8 2 7 7 7 7 7 7 7 7 7

0 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 0 7 7 7 7 7 7 7 7

-1 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -2 7 7 7 7 7 7 7

-2 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -4 7 7 7 7 7 7

-3 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -7 7 7 7 7 7

-4 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7 7 7

-5 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7 7

-6 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7 7

-7 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 7
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Figura 5.66: Superf́ıcie de Controle do Controlador EHW

Este caṕıtulo apresentou os dados obtidos durante a simulação do controla-

dor P e PD sintonizáveis por GA e os resultados obtidos pelo controlador obtido por

Hardware Evolutivo. Pode-se observar que o hardware evolutivo tem a capacidade

de explorar um espaço de solução mais amplo, abrangendo o espaço dos controla-

dores não lineares, enquanto os controladores tradicionais estão restritos ao espaço

dos controladores lineares.
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Tabela 5.7: Tabela Verdade Controlador EHW

e\e − 1 7 6 5 4 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8

7 6 4 7 7 4 5 7 2 2 1 3 7 7 7 2 1

6 -7 4 4 7 4 7 6 5 0 5 4 2 1 0 3 6

5 -5 -4 6 5 7 5 1 7 2 5 7 7 0 4 2 6

4 -2 -7 -4 7 6 3 5 0 1 7 5 3 5 2 7 4

3 -5 -2 0 -6 4 7 0 2 5 0 4 4 6 1 0 6

2 -4 0 -6 -1 -2 5 5 5 1 4 5 2 5 3 5 0

1 -3 -1 -6 -1 -5 -7 7 5 6 0 4 3 5 0 3 2

0 0 -5 0 0 -6 -7 0 0 7 0 7 3 4 0 6 6

-1 -6 -4 -3 -3 -5 -1 -2 -7 0 5 5 3 4 0 1 2

-2 -7 -7 -3 -5 -6 -4 -2 0 -5 -6 6 1 5 7 3 2

-3 -2 -4 -4 0 -3 -7 -1 -7 -3 -7 -2 4 7 3 6 6

-4 0 -4 -7 -1 -7 -2 -4 -1 -4 -5 -5 -5 1 0 7 3

-5 -7 0 -3 0 -2 0 -6 -7 -7 -6 0 -7 -5 7 0 7

-6 -6 -3 -6 -6 -2 -6 -7 -2 -7 -3 0 -6 -4 -2 7 3

-7 -1 -2 -7 -6 -3 0 -2 -6 -6 -2 0 -6 -6 -7 -6 6

-8 -6 0 -5 -3 -0 -6 -4 -3 -6 -4 -1 -4 -5 -4 -1 -5
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Figura 5.67: Resposta temporal do sinal de posição, [θ]
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Figura 5.68: Resposta temporal do sinal de erro, [e]



Caṕıtulo 6

Conclusão

6.1 Introdução

A necessidade de desenvolvimento de novas metodologias de projeto de cir-

cuitos eletrônicos proporcionou a aplicação de técnicas bio-inspiradas ao projeto de

hardware, e o interesse em usar sistemas bio-inspirados levou à aplicação de técnicas

evolutivas ao projeto de circuitos eletrônicos digitais, de modo que estes possam ser

projetados automaticamente, criando uma técnica conhecida como Hardware Evo-

lutivo.

Esta tese avalia a aplicabilidade e o desempenho da computação evolutiva

no desenvolvimento de circuitos para problemas de sistemas de controle, além de

realizar um estudo sobre os parâmetros de evolução para o projeto de um circuito

combinacional simples, o detector de números primos de 4 e 6 bits.

6.2 Detector de Números Primos

Neste trabalho o circuito detector de números primos foi evolúıdo extrinsi-

camente com o intuito de investigar o desempenho da evolução em relação a taxa de

crossover, a taxa de mutação, tamanho da população e número de gerações. Esta in-

vestigação permitiu que as particularidades do genoma frente as variáveis evolutivas

fossem expostas, tornando-se uma ferramenta importante para auxiliar a escolha de
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parâmetros adequados ao projeto evolutivo dos controladores do sistema de controle

do pêndulo.

Para estudar o comportamento da evolução em relação a complexidade do

problema o circuito foi evolúıdo em duas versões: a primeira versão consistiu em um

detector de números primos de quatro bits, Eq. 4.1, e a segunda de um detector

de números primos de seis bits, Eq. 4.2. Cada solução encontrada foi avaliada no

simulador de circuitos digitais PSPICE (EHW extŕınseco) e a melhor solução foi

comparada com a solução gerada pelo método tradicional Quine-McCluskeyCampos

et al. (2004).

Os dados apresentados nestas evoluções mostram uma alta dependência da

evolução aos parâmetros evolutivos, sendo que para o detector de 4 bits os melhores

resultados foram encontrados para taxa de mutação de 5%, taxa de crossover entre

80% e 95% e populações acima de 1000 indiv́ıduos. Para o detector de 6 bits os

melhores resultados foram encontrados para taxa de mutação de 7, 5%, taxa de

crossover entre 80% e 90% e populações acima de 1500 indiv́ıduos.

6.3 Controladores

Os controladores Proporcionais e Proporcionais-Derivativos sintonizados por

meio de Algoritmos Genéticos e os controladores obtidos por EHW , foram evolúı-

dos, comparados e avaliados quando aplicados ao controle de posição de um pêndulo

não linearCampos et al. (2006b)Campos et al. (2006a).

Neste processo de comparação observamos que o Algoritmo Genético alcan-

çou sintonia dos Ganhos KP e KD para o ponto ótimo do ı́ndice de desempenho,

enquanto os controladores obtidos por Hardware Evolutivo alcançaram um valor de

ı́ndice de desempenho inferior ao valor mı́nimo global do ı́ndice de desempenho apre-

sentado para os Controladores Proporcionais e Proporcionais-DerivativosCampos et

al. (2006c). Esta caracteŕıstica se explica pelo fato do Hardware Evolutivo ter a

capacidade de explorar um espaço de soluções mais amplo, abrangendo o espaço dos

controladores não lineares, enquanto os controladores tradicionais estão restritos ao

espaço dos controladores lineares. As Tabelas a seguir ilustram o comportamento

descrito acima:
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Pêndulo Linear KP JISE

Controlador P 4.00 3, 2289

Controlador P-GA 4.31 3, 2289

Controlador EHW - 2, 3847

Tabela 6.1: Pêndulo Linear, Controlador Proporcional e Controlador EHW

Pêndulo Não Linear KP JISE

Controlador P 5.10 3, 1860

Controlador P-GA 5.35 3, 1860

Controlador EHW - 2, 3895

Tabela 6.2: Pêndulo Não Linear, Controlador Proporcional e Controlador EHW

Pêndulo Linear KP KD JISE

Controlador PD 17, 35 0.195 1, 3834

Controlador PD-GA 26, 00 0.20 1, 3834

Controlador EHW - - 1, 2498

Tabela 6.3: Pêndulo Linear, Controlador PD e Controlador EHW

Pêndulo Não Linear KP KD JISE

Controlador PD 26, 00 0.210 1, 3834

Controlador PD-GA 27, 25 0.22 1, 4186

Controlador EHW - - 1, 2735

Tabela 6.4: Pêndulo Não Linear, Controlador PD e Controlador EHW

Os Controladores Evolúıdos apresentam ainda um excelente comportamento

da resposta do sistema para sinais de entradas ausentes no processo evolutivo, como

exemplo de entrada ausente tem-se a referência senoidal, conforme mostram as Figu-

ras 6.1 e 6.2. Este comportamento demonstra que uma capacidade de generalização

está embutida no processo evolutivo do controlador EHW.
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Â
n
g
u
lo

(r
a
d
)

Figura 6.2: Resposta Temporal do Sistema Não Linear
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6.4 Conclusão

Um campo de pesquisa de recente desenvolvimento foi estudado nesta tese.

Hardware evolutivo é a área em que se estuda o projeto de circuitos eletrônicos por

computação evolutiva Rothlauf et al. (2006). Inicialmente foram apresentados os

principais conceitos e caracteŕısticas da área, assim como as principais considerações

práticas. Particularmente, este trabalho apresentou um estudo de caso, na área

sistemas de controle. O objetivo deste trabalho foi projetar, implementar e analisar

um sistema de controle através da técnica de hardware evolutivo.

Foram apresentados os resultados obtidos pelo controlador via hardware

evolutivo para o problema de controle de posição do pêndulo, comparando-o com os

resultados dos controladores P e PD sintonizados por GA. Todos os experimentos

foram realizados utilizando uma formulação matemática da dinâmica de comporta-

mento do pêndulo, conforme descrito anteriormente. No desenvolvimento do contro-

lador por Hardware Evolutivo apenas o critério funcional foi usado como elemento

de projeto, ou seja, apenas as entradas e as sáıdas produzidas pelo sistema foram

consideradas (caixa preta). A estrutura interna do circuito digital do controlador

não foi considerada, deste modo apenas ações que produzem uma sáıda viśıvel ao

sistema são cobertas pela função de fitness.

O desenvolvimento de controladores para sistemas dinâmicos não lineares é

um desafio. Neste trabalho pode-se observar que a técnica de hardware evolutivo

apresentou melhor resultado que os controladores tradicionais, isto se deve a abor-

dagem bottom up do EHW que encontra e modela o comportamento não linear do

problema, com a mesma quantidade de informação dos modelos tradicionais. Este

fato indica que a técnica de hardware evolutivo é uma abordagem promissora para

projeto de sistemas de controle, uma vez que os circuitos apresentados podem ser

facilmente implementados nas estruturas FPGAs mais simples.

6.5 Trabalhos Futuros

Embora a eficiência da abordagem proposta tenha sido comprovada através

de muitos testes e simulações, algumas etapas ainda requerem experimentos e estudos

mais avançados e deverão ser tratadas em trabalhos posteriores.



Este foi um trabalho preliminar desenvolvido como suporte a aplicação de

um novo método para implementar sistemas de controle. Partindo dos resultados

encontrados nesta implementação indica-se como trabalho futuro a comparação do

controlador obtido via EHW com controladores PID assim como o desenvolvimento

de hardware evolutivo mixtŕınseco ou intŕınseco.

Pode-se observar que estes próximos passos serão cruciais na validação da

técnica como uma nova abordagem aceitável pois para o controlador PID-GA serão

necessárias 16 bits de entradas, valores que encontram-se próximos a escalabilidade

atual da técnica de EHW Campos et al. (2006a).

Além destes experimentos, um aumento na quantidade de bits do sistema,

buscando a aproximação dos sistemas reais (maior precisão) assim como a inclusão

de restrições de estabilidade e robustez no desenvolvimento e na avaliação do sistema,

são abordagens que devem ser estudadas.

Por fim sugere-se que Hardware Evolutivo tenha seu comportamento com-

parado com outras técnicas bio-inspiradas, como redes neurais artificiais, sistemas

nebulosos entre outros, de modo que seu comportamento de controle e sua implemen-

tação em Hardware possam ser comparados e avaliados, permitindo que esta nova

proposta para projeto de controladores se desenvolva e alcance robustez adequado

a projetos industriais.
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Hounsell, Ben I. e Tughrul Arslan (2001). Evolutionary design and adaptation of

digital filters within an embedded fault tolerant hardware platform. In: Pro-

ceedings of the 3rd NASA/DoD Workshop on Evolvable Hardware - EH 2001.

IEEE Computer Society. Long Beach, CA, USA. pp. 127–135.

Imamura, Kosuke, James A. Foster e Axel W. Krings (2000). The test vector problem

and limitations to evolving digital circuits. In: Proceedings of 2nd NASA/DoD

Workshop on Evolvable Hardware - EH 2000. IEEE Computer Society. Palo

Alto, CA, USA. pp. 75–80.

Iwata, Masaya, Isamu Kajitani, Hitoshi Yamada, Hitoshi Iba e Tetsuya Higuchi

(1996). A pattern recognition system using evolvable hardware. In: Proceedings

of The 4th International Conference on Parallel Problem Solving from Nature

- PPSN IV. Vol. 1141 of Lecture Notes in Computer Science. Springer. Berlin,

Germany. pp. 761–770.

Jungbeck, Mario (2001). Implementação de controladores neurais de kim-lewis-
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