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RESUMO

A continua reducgdo das dimensdes e tensdes de alimentag¢do dos circuitos integrados
torna os processos de otimizagdo e fabrica¢do dos circuitos mais complexos. A parte
analégica de um circuito integrado misto representa uma grande parcela no esforco de
dimensionamento do circuito. E necessario dimensionar cada dispositivo do circuito
separadamente de forma a atingir as especificacdes desejadas para o circuito. Cada
componente de um circuito analégico, seja ele um transistor, resistor ou capacitor,
representa uma ou mais varidveis, como, por exemplo, o comprimento e largura do
canal de um transistor. Em circuitos com muitas varidveis, a combina¢do de dimensdes
dos diferentes componentes é muito grande, o que torna o processo de dimensionamento
e ajuste dos valores muito complexo. O projetista precisa dimensionar cada um dos
componentes e verificar se o circuito atende ao desempenho desejado. Esse processo de
dimensionamento de circuito integrado analégico pode ser modelado como um problema
de otimizacdo e resolvido por heuristicas de otimizacdo. No entanto, a capacidade das
heuristicas para explorar o espago de busca tem uma grande influéncia no resultado do
dimensionamento do circuito. Neste trabalho, implementou-se duas metaheuristicas
bio-inspiradas para dimensionar amplificadores operacionais em tecnologia CMOS:
Cuckoo Search (CS) e Firefly. Os resultados sdo comparados com o dimensionamento
utilizando a heuristica Particle Swarm Optimization (PSO). Ademais, realizou-se um
estudo acerca do critério de parada para os algoritmos propostos e também sobre os
valores iniciais para as varidveis livres. Os resultados mostram que PSO e CS sdo mais
adequados para alcangar o desempenho requerido que atenda as especificagdes do
circuito, enquanto o FA apresenta dificuldade em pesquisar eficientemente o espago
de projeto. Além disso, os resultados mostram que heuristicas sdo apropriadas para
o dimensionamento automaético de circuitos analégicos e podem levar a resultados
melhores do que no processo manual.

Palavras-chave: Circuitos Analdgicos, Otimizagdo, Ota Miller, Telescopic, Amplificado-
res, Cuckoo Search, Firefly Algorithm, Particle Swarm Optimization.






ABSTRACT

The continuous reduction of the dimensions and supply voltages of the integrated
circuits makes the optimization and manufacturing processes of the circuits more
complex.The analog part of a mixed integrated circuit represents a large part of the
circuit sizing effort. It is necessary to dimension each device of the circuit separately in
order to reach the specifications desired for the circuit. Each component of an analog
circuit, whether it is a transistor, resistor, capacitor or etc., represents one or more
variables, such as the length and width of the channel of a transistor. In circuits with
many variables, the combination of dimensions of the different components is very
large, which makes the process of sizing and adjusting the values very complex. The
designer needs to scale each of the components and check if the circuit meets the desired
performance aspects. This analog integrated circuit sizing process can be modeled as
an optimization problem and solved by optimization heuristics. However, the ability
of heuristics to explore the search space has a great influence on the result of the
circuit sizing. In this work, two bio-inspired metaheuristics were implemented to size
three operational amplifiers in CMOS technology: Cuckoo Search (CS) and Firefly and
compared with the results of sizing with Particle Swarm Optimization (PSO).In addition,
a study was carried out on the stopping criterion for the proposed algorithms and also
on the initial values for the free variables. The results show that PSO and CS are more
adequate to achieve the required performance that meets the specifications of the circuit,
while the FA presents difficulty in efficiently searching the design space. In addition,
the results show that heuristic algorithms are suitable for the automatic sizing of analog

circuits and can lead to better results than in the manual process.

Keywords: Analog Circuits, Optimization, Miller OTA, Telescopic, Amplifiers, Cuckoo

Search, Firefly Algorithm, Particle Swarm Optimization.






LISTA DE ILUSTRACOES

Figural - Niveis de projeto de um circuito analégico. . . . ... ... ... ...
Figura 2 - Estrutura fisica de um transistor em tecnologia CMOS. . . . . .. ..
Figura 3 — Fluxo bésico de um modelo baseado em otimizagdo. . . . . . . .. ..
Figura4 - Fluxo de projeto da ferramenta UCAF. . . . . . ... ... ... ....
Figura5 - Fluxograma de execuc¢do do nicleo da ferramenta. . . . . . . ... ..
Figura 6 — Esquemaético de um OTA Miller em tecnologia CMOS . . . . . . . ..
Figura 7 — Netlist representando o OTA Miller da figura6. . .. ... ... ...
Figura 8 — Exemplo de arquivo de pardmetro gerado pela ferramenta UCAF
para ocircuitoda figura 6. . . . ... ... L Lo
Figura9 - Configuragdo de circuito para medigdo de caracteristicas AC.
Figura 10 — Netlist gerado pela ferramenta representando o circuito da figura 9. .
Figura 11 — Configuracao de circuito para medicdo doslew rate. . . . . . . .. ..
Figura 12 — Resposta de saida para medicdo de taxa de variagdo. . ... ... ..
Figura 13 - V;,xV,,; paraamedigdfodoICMR. . . . ... ... ... ... ... ..
Figura 14 — Configuracao de circuito para medicdo do output swing. . . . . . ..
Figura 15 — Medigdo V;,xV,para extragdo do output swing. . . . . .. ... ...
Figura 16 — Métricas de avaliagdo das restri¢des de projeto: (a) especificacdo de
valor minimo exigido e (b) especificagdo de valor maximo exigido.
Figura 17 — Gréfico que mostra o impacto das especificagdes ndo atendidas na
funcdo custoesuaevolugdo.. . . . . . .. ...
Figura 18 — Algumas das heuristicas propostas nas dltimas décadas. . . . . . ..
Figura 19 - (a): Movimento browniano. (b): Vobode Lévy. . ... ... ... ...
Figura 20 — Ilustracdo do funcionamento do processo de atratividade dos vagalu-
INES. .« . v e e
Figura 21 — Evolugédo da funcéo custo para o FA, PSO e CS utilizando h=30. . . .
Figura 22 — Representacdo da mesma execugdo da figura 21 mas com h=20. . . .
Figura 23 — Distribuicdo das particulas iniciaisparaW1 . . . . .. ... ... ...
Figura 24 — Distancia das posicdes iniciais das particulas para o melhor valor final
deWL1. .. ...
Figura 25 — Distancia das posi¢des iniciais das particulas para o pior valor final
deWL. .. ...
Figura 26 — Esquematico de um OTA Miller em tecnologia CMOS . . . . . .. ..

28
29
31
39

50

51

55
58

75

Figura 27 — Esquematico do OTA de 0.25V proposto por Ferreira e Sonkusale (2014) 84

Figura 28 — Uma matriz retangular de transistores nMOS com implantes de halo
(a esquerda) e seu transistor equivalente (a direita) . . . . . .. .. ..
Figura 29 — Netlist representando o sub-circuitoMla. . . . . ... ... ... ...
Figura 30 — Netlist que faz a chamada dos sub-circuitos de transistores. . . . . .
Figura 31 — Esquematico de um amp-op telescopic em tecnologia CMOS . . . . .






Tabela 1
Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Trabalhos sobre otimizacdo automaética de Cls analégicos . . . . . . .
Resultados para as 3 diferentes formas de inicializagdo das varidveis

Valor médio da fungéo custo variando o nimero de ninhos. . . . . .
Valor médio da fungdo custo variando o pardmetropa . . . . . . . ..
Resultados variandoa . . . . ... ... ... .. oL
Resultados variandop . . . . ... ... ... ... ... L.
Valor médio da fungdo custo variando o ntiimero de vagalumes
Numero de iteracoes e valor da fungdo custo obtida. . . . . . . . . ..
Especificacdes para os melhores resultados de cada algoritmo de

otimizacdo avaliado. . . . . ... ... ...

Tabela 10 — OTA Miller: Anélise tipica e andlises de Corners . . . . ... ... ..

Tabela 11 — Indicadores de desempenho obtidos para o OTA Miller alimentado

pelosubstrato. . . . . ... ... Lo Lo

Tabela 12 — Valores das varidveis apds a otimizacdo. . . . . . ... ... ... ...

Tabela 13 — Bulk-driven OTA Miller:Anaélise tipica e andlises de Corners . . . . . .

Tabela 14 — Especificagdes para os melhores resultados de cada algoritmo de

otimizacdo avaliado. . . . . . ... ...

Tabela 15 — Valores das varidveis apds a otimizagdo. . . . . . . ... ... ... ..

Tabela 16 — Telescopic: Analise tipica e andlises de Corners . . . . . .. ... ...






1.1
1.2

2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.2.1
4.2.2
4.3
4.3.1
4.3.2
4.4
4.5
4.6
4.7

5.1
5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.1.4
5.2
5.3

SUMARIO

INTRODUGCAO . . . . ittt ittt ittt e e 21
Objetivo . . . . . . . . .. . . 24
Organizacaodo Trabalho . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 25
PROJETO DE CIRCUITOS ELETRONICOS ANALOGICOS . . . . . 27
Projeto Automatico de ICs Analégicos . . . . . . ... ... ... .. 29
Trabalhos Relacionados . . . . . . ... ... ... ... ......... 31
Métodos baseados no conhecimento . . . . . ... ... ... ... 32
Métodos baseados em otimizacao . ... ... ............ 32
Conclusao . . ... ... ... ... . . ... 37
AFERRAMENTAUCAF . .. ... .. .. ittt i i e 39
Nucleo Principal . . . . ... ... ... ... ... ... ... . ... 40
Especificacoes e Testbenches . . . . . . ... ... ... ....... 42
Blocode Otimizagao . . . . . ... ... ... ... ........... 47
FuncaoCusto . . . .. ... .. ... ... ... ... ... ... . 48
Conclusao . .. ... ... ... .. . . ... 51
HEURISTICASDEOTIMIZACAO . . . . ... .t i i it i e nn 53
Algoritmos Bio-Inspirados . . . . . . ... ... Lo 54
Cuckoo SearchviavéosdelLévy .. ... ............... 56
VéosdeLévy . . . . . .. .. 56
Funcionamento do Algoritmo CuckoSearch . . . . . ... ... .. 58
Algoritmo FireFly . . . . . . . . . .. ... 60
Atratividade . . . . . ... ... 61
Distanciaemovimento . .. ... ... ... ... .. ......... 62
Particle Swarm Optimization . . . . . . ... ... ... ....... 63
CritériodeParada . . ... ... ... ... ... .. .. ........ 65
Estudo sobre os valores iniciais . . . ... ... ........... 68
Conclusao . . . ... ... ... .. . . ... 72
RESULTADOS . . . .. . . & i it e e e e e e e e e ns 75
Amplificador Operacional de Transcondutéancia do tipo Miller . . 75
Calibragem dos ParametrosnoCS . . . . . . . . ... ... ... .. 76
calibragem dos ParametrosnoFA . . . . ... ... ... .. ... .. 78
Comparacao entre os algoritmos . . . . . ... ... ......... 79
Andlisede Corners . . . . . . . . . ... ... 81
OTA Miller de Baixa Tensao Alimentado pelo Substrato . . . . . . 83

Amplificador Operacional Telescopic . . .. ... .. ... ... .. 87



54

Conclusao

CONCLUSAOD . . . . .ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e

REFERENCIAS . . . . . s it e e e e e e e e e e e e e



21

1 INTRODUGAO

A demanda por sistemas integrados de baixo custo, baixa poténcia e baixa
tensdo tem aumentado em todas dreas de engenharia. Além disso, existe uma constante
reducdo na dimensdo dos componentes elétricos enquanto busca-se melhorar seus
desempenhos.

O desenvolvimento da microeletronica nas ultimas décadas possibilitou que
circuitos eletronicos sejam cada vez mais integrados. Esses circuitos, atualmente, sdo
construidos em escalas micrométricas ou nanométricas sobre elementos semicondutores
como o silicio.

A continua reducdo das dimensdes e tensdes de alimentacdo dos circuitos
integrados (CI) torna a otimizagdo e fabricacdo dos circuitos mais complexos, lentos
e mais dependentes dos processos de fabricagdo e variagdes ambientais, tais como
temperatura, radiagdo, etc (MORETO et al., 2012). Além disso, existe também uma forte
tendéncia em desenvolver equipamentos em um tinico chip que retina tanto os circuitos
digitais quanto os analégicos. Isto tem gerado uma grande necessidade de projetistas
desses Cls.

Embora a maioria das fun¢des dos sistemas integrados sejam implementadas
para o processamento de sinais digitais, os circuitos analégicos sdo essenciais em muitas
aplicacdes. Existem algumas fun¢des que necessariamente serdo analdgicas, como por
exemplo a entrada de um circuito proveniente de um sensor, microfone, antena, rede,
entre outros. Esses sinais devem ser recebidos ou detectados e, em seguida, amplificados
e filtrados até um nivel que permita a digitalizacdo desse sinal.

A parte analégica, mesmo representando uma pequena fragdo de um circuito
eletronico (cerca de 20%), é a parte mais dificil de projetar devido a natureza complexa
e a alta necessidade de conhecimento de circuitos analégicos por parte do projetista
(VURAL, 2012). Esta area, mesmo sendo pequena, representa cerca de 40% de todo o
esforgo de projeto. Isso se deve ao fato de que o projeto geralmente é realizado de forma
manual, sem o uso de ferramentas de automacao.

Atualmente existem diversas ferramentas de projeto assistidas por computador
(CAD) para auxiliar o fluxo de projeto dos Cls digitais. Por outro lado, poucas ferramentas
CAD profissionais sdo dedicadas a auxiliar no projeto de CIs analégicos, como as
ferramentas proprietarias fornecidas pelas empresas CADENCE®, Synopsys® ou Mentor
Graphics®.

No dimensionamento dos transistores, por exemplo, os circuitos analégicos sdo
mais complexos se comparados aos circuitos digitais. Nos circuitos digitais todos os
transistores possuem tamanhos pré-definidos, ao contrario dos analégicos, em que cada
transistor deve ser dimensionado individualmente (SEVERO, 2012).

O projeto de um CI analégico fundamentalmente depende do conhecimento e

da experiéncia do projetista, visto que eles sdo sistemas que possuem muitas varidveis
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livres, isto é, possuem muitos parametros que podem ser modificados, como dimensdes
de cada componente do CI (comprimento e largura do gate dos transistores, resistores,
capacitores e etc).

Em um circuito analégico simples, com 6 transistores, por exemplo, um capacitor
e uma fonte de corrente, existem varidveis representando o comprimento e largura
do gate dos 6 transistores, uma representando a capacitancia e uma que define a
corrente, totalizando 14 varidveis livres. Existe uma grande combinacdo de valores para
as varidveis livres que devem ser investigadas a fim de atender as especifica¢des de
projeto. Os projetistas precisam atribuir um valor a cada varidvel, ou seja, dimensionar
cada componente integrado, sejam eles transistores, resistores, capacitores e até mesmo
indutores (BARROS; GUILHERME; HORTA, 2007; ALPAYDIN; BALKIR; DUNDAR,
2003; GIELEN; RUTENBAR, 2000). Alguns exemplos de especifica¢gdes de projeto sdo o
ganho de tensdo, a margem de fase, o consumo de poténcia, a velocidade de resposta,
area do gate, entre outros.

O projeto de CIs analégicos é geralmente constituido de trés principais passos.
Primeiro é definida uma dentre as vérias arquiteturas e topologias possiveis para o
circuito. O segundo passo é determinar os valores de parametros do circuito (resisténcia
e valores de capacitores, geometrias de dispositivos, tais como comprimento e largura
de transistores MOS) (JAFARI et al., 2010; TAHERZADEH-SANI et al., 2003). O terceiro
passo consiste no desenho do leiaute representando o CI fisicamente.

O processo de dimensionamento pode ser realizado através de duas abordagens
diferentes: baseado no conhecimento ou baseado em otimizacdo. A idéia bésica do
projeto baseado no conhecimento é formular equagdes de projeto de tal forma que,
dadas as caracteristicas de desempenho desejadas para o CI, os parametros de projeto
possam ser calculados.

Na sintese baseada no conhecimento utiliza-se uma metodologia de projeto que
geralmente emprega equagdes de primeira ordem, com o objetivo de definir inicialmente
as dimensdes dos transistores e atender a alguns poucos objetivos de projeto, tais como
o ganho de tensdo e a frequéncia de ganho de tensado unitario (GIELEN; RUTENBAR,
2000). A partir disso, o projetista faz uso de simuladores do tipo SPICE (Simulated
Program with Integrated Circuits Emphasis) para fazer pequenos ajustes nas dimensdes e
parametros dos transistores a fim de alcangar as especifica¢cdes do projeto.

Esse procedimento de ajuste dos pardmetros é realizado geralmente através da
mudancga de um tnico parametro ou mesmo apenas uma das dimensdes de um dos
transistores e, a partir disso, o projetista avalia os novos resultados obtidos verificando
se um determinado objetivo de projeto foi alcangado e também nao foram degradados
os demais objetivos (MORETO et al., 2012). Esse processo interativo e repetitivo entre o
projetista e o simulador é muito trabalhoso, lento e por isso é totalmente dependente
da experiéncia do projetista. Outras desvantagens sdo o grande tempo de preparo
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necessdrio para desenvolver equagdes, a dificuldade de usad-las em uma tecnologia
diferente e a limitacdo a um conjunto de circuitos.

Muitos circuitos a serem dimensionados apresentam um grande ntimero de
varidveis livres a serem determinadas. Nesses casos, métodos baseados em equagdes
de primeira ordem e processo manual interativo usando o simulador SPICE e busca
aleatéria, por exemplo, geralmente sdo ineficientes quando muitas especificacdes de
projeto sdo consideradas, devido ao espaco de busca ser extremamente grande. Em um
circuito com 24 variaveis livres, por exemplo, o nimero de combinag¢des possiveis no
espaco de projeto pode ultrapassar a ordem de 10%, o que é muito grande para avaliar
com uma técnica exaustiva. Nesse caso, o tempo e o custo do projeto do circuito se
tornam altos, além de ser bastante dificil se atender a todas as especifica¢des desejadas.

Além disso, alguns amplificadores operacionais de baixa tensdo foram propostos
nos ultimos anos utilizando matrizes de transistores pequenos ao invés de um tinico
transistor grande para reduzir os chamados efeitos de halo, que sdo causados por uma
alteracdo na dopagem do material de fabrica¢do dos transistores com o intuito de reduzir
os efeitos de canal curto dos transistores (FERREIRA; SONKUSALE, 2014; ZHAO et al.,
2015; GRASSO et al., 2015). Isso pode levar o projeto a ter mais varidveis livres, como o
nuamero de linhas e colunas nessas matrizes de transistores.

Nos casos de circuitos mais complexos, uma possibilidade é o uso de algoritmos
baseados em alguma heuristica para a escolha dos valores para as variaveis. Esses
algoritmos podem processar muitas especificagdes de projeto simultaneamente (DEY
et al., 2014). Dessa forma, o uso de algoritmos heuristicos sdo considerados uma boa
solugdo para projeto dos Cls analdgicos.

Heuristicas sdo utilizadas para resolver problemas de grande tamanho com
muitos critérios a serem considerados (TALBI—ANTONIO; ALBA, 2006). Elas podem
ser adaptadas para atender aos requisitos especificos do problema. Mesmo que néo
garantam encontrar a solugdo 6tima, elas fornecem boa capacidade de encontrar uma
solucao aceitavel (CHAN; TIWARI, 2007).

Na sintese baseada em otimizac¢do, o dimensionamento dos componentes é
transformado em um problema de minimizac¢do de fun¢do que pode ser calculado
através de métodos numéricos ou por simulagdo. Eles sdo baseados na introdugao
de um avaliador de desempenho dentro de um lago de otimizagdo iterativa. A cada
modificacdo dos valores das varidveis livres, a avaliacao é realizada.

Sistemas de avalia¢do baseados em métodos numéricos ou equagdes muitas
vezes consomem muito mais tempo de preparo, além de que as simplifica¢des requeridas
nas equagdes causam baixa precisdo e incompletude. Os métodos baseados em simulagao
nao se baseiam em equagdes analiticas, mas em simulag¢des do tipo SPICE para avaliar
os desempenhos do circuito no processo de otimizag¢do, o que resulta em uma maior
precisao.
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Algumas técnicas de otimizagdo sdo mais diretas, preocupadas em achar apenas
uma solugdo, caindo com frequéncia em 6timos locais, como os algoritmos gulosos.
Outras se destinam a pesquisar com mais cuidado o espaco de solugdes, na tentativa
de obter resultados mais préximos do 6timo. Algumas heuristicas apresentadas na
literatura sdo Pesquisa Local (AARTS; LENSTRA, 2003) , Simulated Annealing (SA)
(SIARRY et al., 1997), Tabu Search (TS (GLOVER, 1989), etc.

A maioria dos problemas de otimizagdo de projeto de circuito exigem simultane-
amente diferentes tipos de varidveis, funcdes objetivo e de restricdo na sua formulacéo.
Os procedimentos de otimizagdo acima mencionados requerem um longo tempo de
computagdo quando o problema apresenta um grande espago de busca e um grande
namero de objetivos a serem alcangados. Nos tltimos anos, foram propostos novos
algoritmos de otimizacdo heuristica, muitos deles inspirados na natureza. A ideia por
tras desses algoritmos é se inspirar no comportamento coletivo dos sistemas descentra-
lizados e auto-organizados (VURAL, 2012). A técnica de se inspirar em comportamento
coletivo das espécies é conhecida como Swarm Intelligence (SI) (BONABEAU; DORIGO;
THERAULAZ, 1999). Em muitos trabalhos eles demonstraram alcangar melhores resul-
tados comparados as estratégias que utilizam um tnico agente na explora¢do do espaco
de busca. Algumas heuristicas bio-inspiradas ainda ndo foram amplamente utilizadas

na otimizagao de ClIs analégicos.

1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem por objetivo utilizar heuristicas bio-inspiradas na otimizacao
de amplificadores operacionais (amp-ops) de forma automatica. Para isso, sdo utilizadas
trés heuristicas: Particle Swarm Optimization (PSO), Firefly Algorithm (FA) e Cuckoo
Search (CS). Estas heuristicas sdo utilizadas pelo fato de apresentarem bons resultados
em otimizag¢des de uma série de problemas e ndo serem, até entdo, amplamente utilizadas
no processo de otimizacdo de Cls analdgicos. A ideia é analisar o comportamento dessas
heuristicas no projeto de CIs analégicos. Além disso, outro objetivo do trabalho é propor
uma estratégia que permita utilizar como varidveis livres as dimensdes das matrizes
de transistores utilizadas em alguns amplificadores de baixa tensdo, desenvolvendo
um algoritmo capaz de gerar sub-circuitos de forma automatica em cada iteracdo da
heuristica de acordo com o ntimero de transistores em série e em paralelo de cada matriz.
Técnicas automaticas de design de amp-ops que considerem essas dimensdes como
variaveis livres foram pouco exploradas na literatura.

Para que os objetivos sejam atendidos, é necessério, a partir da determinacédo
das especificagdes a serem atendidas pelo circuito, explorar o espaco de projeto a fim de
encontrar uma solugdo que atenda as restri¢des a fim de gerar um circuito otimizado,
isto é, de tamanho reduzido, com baixa dissipacdo de poténcia e que satisfaga as demais

especifica¢des desejadas.
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Sao comparadas trés heuristicas, PSO, FA e CS, no projeto de um OTA (Operati-
onal Transconductance Amplifier) Miller. Em seguida, a heuristica CS é utilizada para
dimensionar outros dois amplificadores, um do tipo telescopic e um de baixa tensao

alimentado pelo substrato com capacitor Miller.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A sequéncia desse trabalho esta organizada como segue. No segundo capitulo
sdo apresentadas as etapas necessdrias para a concepg¢do de um CI analégico funcional,
focando nas caracteristicas do processo de dimensionamento e apresenta também os
modelos elétricos dos CIs dimensionados. Nesse capitulo também é realizada uma
revisdo da literatura acerca de métodos para o design de Cls analégicos. No capitulo 3
é demostrado o fluxo béasico da ferramenta utilizada, como é realizada a otimizacéao,
principais fungdes, testbenches para determinar os valores das especificagdes e como
é realizado o calculo da fungdo custo. No capitulo 4 sdo apresentadas as heuristicas
utilizadas para otimizar os circuitos, o critério de parada utilizado e um estudo sobre os
valores iniciais para as varidveis livres a serem trabalhadas nas heuristicas. O capitulo
5 apresenta os circuitos dimensionados neste trabalho e os resultados obtidos para
cada um deles, como valor das especificagdes. Por fim, no capitulo 6 é apresentada a

conclusao sobre o trabalho desenvolvido.
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2 PROJETO DE CIRCUITOS INTEGRADOS ANALOGICOS

Neste capitulo é apresentado o fluxo necessario para a concepc¢ao de um CI
analdgico, desde o inicio do projeto até a fase de prototipacdo. Sdo apresentadas as
sub-divisdes do projeto, isto é, todas as fases que devem ser realizadas para a criagdo de
um CI funcional. Também é descrito como o projeto de um CI pode ser transformado
em um projeto automaético utilizando otimizagdo. Por fim, é realizada uma revisao
bibliogréfica acerca de trabalhos cujo foco é o dimensionamento de Cls analégicos de
forma automaética.

De acordo com Barros, Guilherme e Horta (2007), para assegurar o funciona-
mento dos circuitos integrados analégicos, deve-se seguir cinco niveis hierarquicos de

projeto:

1. Nivel de sistema: Neste estagio de desenvolvimento, as especifica¢cdes requeridas

pelo circuito e a tecnologia do processo de fabricacdo sdo definidos;

2. Nivel de bloco: Neste estagio, descri¢cdes em alto nivel dos blocos bésicos sdo
efetivamente traduzidos para uma arquitetura de blocos funcionais requeridos

para realizar o comportamento especificado pelo sistema;

3. Nivel de circuito: Nesta fase realiza-se um processo de otimizagdo para cada bloco
bésico analégico, onde a otimizac¢do é um processo iterativo para determinar
as dimensoes fisicas em nivel de dispositivo, por exemplo, as dimensdes dos
transistores. A tolerancia do projeto deverd ser obtida levando em conta as
variagdes ambientais e do processo de fabricacdo para garantir que o CI atendera
as especificagdes apds o processo de fabrica¢do. Para isso pode-se utilizar andlise de
Monte Carlo ou de Corners (pior caso). As especificagdes elétricas e de desempenho

requeridas do circuito final sdo verificadas usando um simulador SPICE;

4. Nivel de leiaute: Nesse estdgio, os blocos basicos otimizados no passo anterior sdo
representados de forma fisica. Leiaute é um conjunto de formas geométricas que
devem obedecer as regras de projeto especificadas pelo processo de fabricacao;

5. Fabricacdo e teste: Nesse estdgio, o projeto do leiaute produzido na etapa anterior
é enviado para fabrica¢do e o CI é finalmente produzido. O teste e validagdo sao
passos fundamentais para assegurar a operagdo correta do circuito integrado e,

assim, um sistema de caracterizagdo elétrica adequado deve ser definido.

Na figura 1 pode ser observada uma abstracdo dos niveis hierdrquicos de projeto
proposto por Barros, Guilherme e Horta (2007).

No nivel de sistema uma topologia de circuito é escolhida de acordo com
as especificacdes desejadas. A topologia é escolhida com base no conhecimento do

projetista. A partir da escolha da topologia, é realizada a defini¢do da arquitetura dos
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Figura 1 — Niveis de projeto de um circuito analégico.

Definicao das
Especificacdes do
Projeto

!

Nivel de Bloco Selecao da Topologia

!

Selecéo de Valores para as|
Variaveis

!

Simulagao e Avaliacao das
Especificacdes

Nivel de
Sistema

/

Sim

Nivel
de <
Circuito

E possivel ajustar o

e ST
Especificagdes Atingidas? e S—

-

Sim
4

Nivel de Layout { Desenho do Layout

!

S Fabricacao e
Fabricacao { Testes

Adaptado de Barros, Guilherme e Horta (2007)

blocos que irdo compor o circuito. Ja no nivel de circuito, os transistores do circuito
devem ser dimensionados. Neste dimensionamento determina-se o comprimento e
largura do gate do transistor, como mostrado na figura 2.

Para um primeiro dimensionamento, normalmente o projetista faz uso de
equagdes aproximadas, como equacdo da corrente Ip do modelo quadrético para
transistores CMOS (HOLBERG; ALLEN, 2002; SEVERO; GIRARDI, 2011).

Ap6s o dimensionamento inicial, o circuito deve ser simulado e os resultados
comparados com as especificacdes desejadas. Isto é realizado através de simula¢des
do tipo SPICE. Caso as especifica¢des desejadas nao sejam atingidas, deve-se refazer o
processo de dimensionamento. Se ndo for possivel atingir as especifica¢cdes redimen-
sionando o circuito, deve-se escolher outra topologia de circuito. Se as especificagdes
forem atingidas, entdo pode-se progredir ao nivel de leiaute.

Na fase de leiaute o projetista deve adotar estratégias que permitam desenhar

o CI de forma que ele tenha baixa variabilidade de parametros ap6s a fabrica¢do, ou
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Figura 2 — Estrutura fisica de um transistor em tecnologia CMOS.
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seja, se comporte como o esperado (SEVERO; GIRARDI, 2011). Apés a fase de leiaute, o
circuito deve novamente ser simulado, uma vez que agora ele possui elementos como
capacitancias e resisténcias.

O projeto de um CI analégico possui uma série de etapas. Em todas essas etapas
é necessdrio tomar decisdes e validar o CI. Normalmente todas as decisdes sdo tomadas
de acordo com a experiéncia do projetista. No dimensionamento dos componentes,
considerada a parte mais critica, geralmente o projetista realiza a mudanca de apenas
um parametro ou apenas uma das dimensdes de um dos transistores do circuito por
vez.

Encontrar um ponto de polariza¢do dos circuitos que atinja as especificagdes do
projeto requer muitas iteracdes de redimensionamento e simulagdes. Cada vez que um
componente é redimensionado, deve-se realizar a simulacdo elétrica a fim de verificar
se as especifica¢des de projeto foram atingidas e também se ndo foi degradado nenhum
dos demais objetivos do projeto (MORETO et al., 2012).

No dimensionamento dos transistores, o uso de equagdes simplificadas na
maioria das vezes leva a resultados que ndo retratam o real funcionamento do circuito.
Outro problema na etapa de dimensionamento do circuito, é que muitas vezes redugao
de 4rea e poténcia consumida acabam sendo considerados objetivos secundérios. O
objetivo principal é produzir um circuito que atinja as especificagdes do projeto.

Para que o circuito dimensionado por meio de simulacdo fique o mais préximo
possivel de um circuito fabricado, deve-se considerar no dimensionamento as variagdes

do processo de fabricagao.

2.1 PROJETO AUTOMATICO DE ICS ANALOGICOS

O processo de dimensionamento do circuito baseado apenas na experiéncia e

conhecimento do projetista possui algumas desvantagens, pois é necessario que para
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cada diferente topologia seja criado um novo plano de projeto (SEVERO; GIRARDI,
2011).

Outra possibilidade para dimensionar um CI analégico é transformar o di-
mensionamento em um problema de otimizagdo combinatdria. Nessa estratégia algum
método de otimizacdo é utilizado para explorar o espago de projeto, isto é, a variagdo da
dimensdes dos componentes é realizada de forma automadtica de acordo com os valores
obtidos para as especifica¢des a cada iteragdo. Os métodos baseados em otimizagdo
podem ser baseados em equagdes ou em simulagdo elétrica (BARROS; GUILHERME;
HORTA, 2007).

Os modelos baseados em equagdes tendem a ser mais rapidos, uma vez que ndo
é necessdria uma simulagdo elétrica completa, no entanto, as simplifica¢des necessdrias
nas equagdes podem levar a uma menor precisao. Além disso, ndo é possivel obter todas
as especificagdes.

Os métodos baseados em simulagdo elétrica utilizam simuladores elétricos do
tipo SPICE para avaliagdo do circuito. Para essa simulacdo, sdo utilizados modelos
elétricos fornecidos pelas empresas de fabricagdo dos CIs. Apesar desse modelo consumir
um maior tempo computacional, uma vez que é necessario realizar diferentes simulagdes
para medir as vdrias especifica¢des, este método é mais preciso, pois é baseado em
modelos complexos para a modelagem dos dispositivos.

A utilizagdo de simulagdo elétrica do tipo SPICE permite que sejam analisadas
de forma confidvel qualquer especificacdo do circuito. Isto d4 ao modelo de otimizacdo
uma maior flexibilidade. Além disso, este modelo de projeto permite realizar a anélise
da produtividade do circuito através da analise de Monte Carlo, por exemplo (SEVERO,
2012). A anélise da produtividade pode ser considerada ja no processo de otimizacao, e
ndo realizada apenas no final do dimensionamento (DOMANSKI, 2016).

Uma etapa também muito importante no processo de dimensionamento auto-
mético de um CI é a escolha do método de otimizagdo. Existe um grande ntmero de
métodos que podem ser utilizados.

A escolha do método de otimizacdo deve ser estudada a fim de que o modelo
escolhido consiga atingir uma solucdo que atenda as especificagdes desejadas e permita
considerar outros objetivos como reducdo da drea e da poténcia. Existem diferentes tipos
de métodos de otimizacdo, como métodos exatos, métodos heuristicos entre outros.

Os métodos de otimizag¢do heuristicos nem sempre garantem a solugdo 6tima,
pois sdo métodos estocdsticos. No entanto, quando o espaco de busca é ndo linear e
muito grande, eles sdo uma boa estratégia para a busca de uma solugdo (GIUNCHIGLIA
et al., 2001).

Uma vantagem dos métodos heuristicos é que muitos deles ndo dependem da
solucdo inicial, dessa forma, ndo é necessario um plano de projeto para determinar um

dimensionamento inicial do circuito. No capitulo 4 sdo apresentados diferentes métodos
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de otimizacdo inspirados em inteligéncia das espécies.

Para o dimensionamento automatico de um circuito analégico utiliza-se ge-
ralmente ferramentas que recebem como entrada informagdes a respeito do circuito e
das especifica¢des desejadas e entdo é realizada a otimizagdo através de um ciclo de
avaliacdo e mudanca de pardmetros. O fluxo de uma ferramenta iterativa de otimizacdo
com a avalia¢do de cada solugdo pode ser resumido como o mostrado na figura 3.

Figura 3 — Fluxo basico de um modelo baseado em otimizacao.
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes trabalhos foram realizados com o intuito de propor técnicas que
auxiliem no projeto e na redugdo do tempo de dimensionamento dos ClIs anal6gicos.
Alguns trabalhos buscam utilizar algoritmos baseados em heuristicas de otimizagao
para a definigdo dos parametros do circuito, outros trabalhos tem como foco propor
sistemas de representacdo das especificagdes do circuito como equagdes para tornar o
processo de otimizac¢do mais rdpido. Diversos trabalhos sdo encontrados na literatura
a respeito dessas linhas. Neste capitulo é realizada uma revisdo bibliografica sobre
alguns trabalhos que propdem a aplicacdo de métodos heuristicos da area de inteligéncia
artificial (IA) na otimizagdo de circuitos integrados analdgicos.
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Varios sistemas de projeto foram propostos para automatizar o projeto de
blocos analégicos. Os trabalhos encontrados podem ser classificados em duas categorias:

baseados no conhecimento e baseados em otimizacao.

2.21 METODOS BASEADOS NO CONHECIMENTO

As primeiras estratégias de automagdo, propostas hd cerca de 30 anos, tentaram
sistematizar o projeto usando um plano derivado do conhecimento (LOURENCO;
HORTA, 2012).

A ideia béasica da abordagem baseada no conhecimento é traduzir a experiéncia
do projetista em regras de sintese que utilizam equagdes simplificadas. O objetivo
principal é representar as especificagdes do circuito através de equagdes que permitam
calcular as dimensdes dos componentes de forma a atender aos requisitos.

Alguns dos sistemas relatados na literatura que seguem esta abordagem podem
ser vistos em Degrauwe et al. (1987), Onodera, Kanbara e Tamaru (1990) e El-Turky e
Perry (1989).

A principal vantagem dessa abordagem é o curto tempo de execucado. Por outro
lado, criar um plano de projeto é dificil e demorado, além de que é necessario realizar
frequentes mudangas nas equagdes para manté-las atualizadas conforme a tecnologia
evolui. Segundo Lourengo e Horta (2012), a abordagem baseada no conhecimento foi
aplicada com sucesso moderado. Além disso, a precisdo da solu¢do muitas vezes ndo
é satisfatéria, uma vez que forca as equagdes analiticas do projeto a serem simples
(JAFARI et al., 2010).

2.2.2 METODOS BASEADOS EM OTIMIZAGAO

A abordagem de projeto baseada em otimizacdo utiliza um algoritmo para
definir as dimensdes do circuito. A otimizagdo baseia-se na avaliagdo do circuito a cada
iteragdo, que pode ser baseado em equacgdes ou baseada em simulacdo elétrica.

Nos métodos de otimizagdo baseados em equagdes, os sistemas usam modelos
simplificados para prever o comportamento e desempenho do dispositivo dentro do
ciclo de otimizagdo (JAFARIL; BIJAMI; ZEKRI, 2010). Segundo Lourengo e Horta (2012), o
ponto forte dos métodos baseados em equagdes é o curto tempo de avalia¢do, tornando-
0s, assim como as abordagens baseadas em conhecimento, extremamente adequadas
para derivar projetos simples em que ndo sejam consideradas muitas especificagoes.

Em Hershenson, Boyd e Lee (1998) alguns circuitos amp-op sdo otimizados
usando Programacao Geométrica (GP). O tempo de execugdo é na ordem de poucos
segundos. Os resultados atingidos sdo comparados com os do simulador HSPICE e
mostram que o sistema de equagdes atinge resultados muito préximos ao do simulador.

No entanto, a aplicagdo do modelo é bastante dificil de derivar para novos circuitos. Essa
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abordagem possui baixa precisdo e limita as solu¢des em algumas regides de operagdo
do circuito (SEVERO et al., 2012).

A outra maneira é usar um simulador elétrico do tipo SPICE para avaliar o

circuito com um modelo completo. Essa alternativa fornece melhor precisdo, mas exige

maior poder computacional.

Na Tabela 1 é mostrada uma relagdo de alguns trabalhos relacionados baseados

em otimizac¢do, contendo de forma breve algumas informac¢des como método de

otimizacgdo utilizado, circuito dimensionado e sistema de avaliagdo das especifica¢des

do circuito.

Tabela 1 — Trabalhos sobre otimiza¢do automaética de CIs anal6gicos

Autor - Circuito Método de | Sistema T 1
utor-ano Otimizado Otimizacdo | Avaliador ecnos.
amp-op de N
(JAFARI et al., 2010) dois estagios GA Equagoes | 0.18 um
amp-op de N
(JAFARI et al., 2012) 3 estagios NHSFL Equacoes | 0.18 um
(YENGUI et al,, 2012) | 2P de transimpedancia |\ oop | gpocre | 0.18 um
e driver 6ptico
(BARRA etal,, 2012) | 2MP™OP ‘%\ii‘fl‘:rs estaglos | MOGA | Equacoes | 0.18 um
amp-op diferencial
(SEVERO et al., 2012) e folded cascode SA HSPICE | 0.18 um
(DE et al., 2016) amp-op de dois estdgios CBC Equacdes | 0.35 um
e comparador
(DEHBASHIAN, 2017) | amp-op de dois estagios | GSA-PSO | HSPICE | 0.25 um
(SASIKUMAR, 2017) amp-op de dois estdgios | PSO-SA Equacgoes | 0.35 um
(MALLICK etal, 2017) | “"P"9P diferenciale | o\ psy | Spectre | 0.35 um
e dois estagios
amp-op diferencial e N
(VURAL, 2012) de dois estégios PSO Equacgodes | 0.35 um
(HORTA, 2012) amp-op folded cascode 23‘;}?2520 HSPICE | 0.18 pm

Jafari et al. (2010) utiliza algoritmos genéticos para realizar o dimensionamento

automadtico de circuitos integrados analdgicos. A principal parte do trabalho é o
dimensionamento da largura e comprimento do gate dos transistores que compdem o
circuito, valores de resistores, capacitores e tensdo e corrente de polarizacdo. O Algoritmo
Genético é utilizado juntamente com uma avaliagdo baseada em equagdes para produzir
uma ferramenta que determine os tamanhos de dispositivos em um circuito analégico.
O software pode otimizar os tamanhos do dispositivo considerando os objetivos e
restri¢des impostas. Ap6s o dimensionamento de um amp-op de dois estdgios, o circuito
é simulado usando o programa HSPICE com processo de 0.18 um. O trabalho demonstra
a eficiéncia dos algoritmos genéticos na determinac¢do dos tamanhos dos dispositivos
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em um circuito analégico. Porém, o uso de equacdes simplificadas, apesar de acelerar a
andlise de desempenho do circuito em cada iteragdo, acarreta a perda de precisao, pois
o uso de equacdes dificilmente reflete o funcionamento do dispositivo na pratica.

Em Jafari et al. (2012) é proposto um algoritmo denominado NHSFL (New
Hybrid Suffled Frog Leaping) para dimensionar dois amplificadores operacionais em
tecnologia 0.18 pum, um Miller com capacitores aninhados de trés estagios de ganho
denominado NMC e outro chamado DPZCC (Double Pole-Zero Cancellation compensated
amp-op). Esses amplificadores apresentam 11 e 18 transistores, respectivamente. Os
circuitos sdo avaliados através de equacdes. As variaveis livres do algoritmo representam
o comprimento e largura do gate dos transistores, além dos valores de capacitancia
do circuito. Os resultados do dimensionamento de ambos os amplificadores atingem
as especifica¢Oes desejadas para os circuitos. Os resultados sdo comparados para os
mesmos circuitos com os algoritmos genéticos e algoritmo imperialista competitivo. A
comparagdo mostra que o algoritmo proposto atinge melhores valores considerando
desempenho e tempo de design.

No trabalho de Yengui et al. (2012) é proposto um algoritmo hibrido obtido
pela combinagdo do algoritmo genético (GA) com programacdo sequencial quadratica
(SQP). O GA ¢ o principal otimizador, enquanto o SQP é usado para refinar mais
os resultados. O algoritmo é aplicado para otimizar dois circuitos: um amplificador
de transimpedancia (TIA) e um driver 6ptico em tecnologia 0.18 um, que sdo parte
de uma rede 6tica on-chip (ONoC). Os circuitos apresentam 12 e 8 variaveis livres,
respectivamente. O artigo ndo demonstra os valores de cada especificagdo dos circuitos.
Os resultados sdo comparados através de uma figura de mérito com o projetos dos
mesmos circuitos utilizando o algoritmo SQP, em que o desempenho é determinado
através do simulador Spectre.

Em Barra et al. (2012) é proposta uma metodologia de otimizagdo de amp-
ops utilizando MOGA (Algoritmo genético multiobjetivo). O algoritmo é utilizado
para realizar a variagdo dos parametros do circuito, como dimensdes do gate dos
transistores, valor de capacitancia e corrente de polarizacdo. Em cada iteracdo do
algoritmo é realizada uma avaliagdo do circuito através do uso de equagdes. Para avaliar
a abordagem proposta, é realizada a otimizagdo de um amp-op de dois estagios do tipo
Miller em tecnologia 0.18 um. Os objetivos no projeto sdo maximizar o GBW (ganho
por largura de banda) e minimizar a poténcia dissipada. A otimizacdo considera 14
varidveis livres. Ap6s a execugdo, é realizada uma simulagdo elétrica no simulador
Spectre e os resultados sdo comparados entre os obtidos pelas equacdes, pela simulagao
elétrica e apresentados em Jafari et al. (2010).

O trabalho publicado por Severo et al. (2012) apresenta o dimensionamento
automadtico de um amplificador diferencial e um amplificador folded cascode utilizando o

algoritmo Simulated Annealing para ajustar os parametros dos transistores do circuito.
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Para o amplificador diferencial deseja-se maximizar o ganho e o intervalo em modo
comum de entrada (ICMR) considerando outras especificagdes como restri¢des, como
tamanho maximo de drea, margem de fase e ganho por largura de faixa (GBW). O projeto
do amplificador folded cascode considera 15 varidveis livres representando as dimensdes
do gate de 6 transistores, duas tensdes de referéncias e a corrente de polarizagdo do
circuito. Para esse amplificador deseja-se minimizar a poténcia consumida e a drea do
circuito enquanto as restri¢des sdo ganho em baixas frequéncias (Av0), GBW, margem
de fase e tempo de resposta (slew rate - SR). Os circuitos sao avaliados através de
simulacdo elétrica do tipo SPICE. Uma fungéo custo é apresentada para representar o
desempenho do circuito, no qual deseja-se minimiza-la. Os circuitos sdo implementados
em tecnologia CMOS 0.18 um com uma tensdo de alimentagdo de 1.8 V. A metodologia
de projeto é implementada em Matlab e o simulador Synopsys HSPICE é utilizado para
simulacdo do circuito.

Em Mallick et al. (2017) propde-se um algoritmo hibrido baseado em populagao
denominado algoritmo de busca gravitacional (GSA) combinado com otimizagdo por
enxame de particulas (PSO) (GSA-PSO) para projetar dois circuitos analégicos, um
amplificador diferencial e um amplificador operacional de dois estadgios em tecnologia
CMOS de 0.35 um. Os circuitos sdo otimizados utilizando-se 14 e 19 varidveis livres,
respectivamente, representando as dimensdes do gate dos transistores, corrente de
polarizagdo, capacitor de carga e um capacitor de acoplamento (apenas no amplificador
operacional). O objetivo da otimiza¢do é minimizar a drea do gate dos transistores e o
consumo, além de maximizar o ganho em baixas frequéncias. Sao utilizadas equagdes
para a avaliacdo do circuito durante o processo de otimizagdo. Apds o dimensionamento
é realizada simulacdo SPICE em software Cadence IC 5.1. Os resultados obtidos no
trabalho através de simulagdo elétrica mostram que o uso da estratégia hibrida levou
a melhores resultados em relagdo a outros algoritmos da literatura em termos de
velocidade de convergéncia, especificagdes de projeto e parametros de desempenho dos
amplificadores. Os resultados obtidos mostram que foi possivel obter um circuito de
menor drea e melhor desempenho como ganho e dissipacdo de poténcia em comparacdo
com outros algoritmos. Segundo os autores, a maior dificuldade nesse trabalho é o
ajuste dos parametros dos algoritmos GSA e PSO.

No trabalho de Vural (2012) foi utilizada a heuristica PSO para o dimensio-
namento de um amplificador diferencial com espelho de corrente e um amplificador
operacional de dois estdgios. Os circuitos foram projetados utilizando tecnologia TSMC
de 0.35 um. Para a otimizacdo sdo utilizadas equagdes e o objetivo é apenas reduzir a
area. Ap0s o processo de dimensionamento, os parametros de projeto resultantes sdo
utilizados em simulador SPICE para validar os valores das especifica¢des de projeto.
Sao necessdrios alguns ajustes manuais para que se atenda a todas as especificagdes dos
projetos. Os resultados alcangados satisfazem todas as especificagdes de projeto e a drea
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de ambos os circuitos é minimizada em comparagdo com outros métodos como GA e
Busca Tabu.

Em Lourenco e Horta (2012) é proposta uma ferramenta para realizar a sintese
automadtica de circuitos analégicos utilizando otimizacdo evolutiva. Como caso de
estudo é realizado o dimensionamento de um amp-op folded cascode com 15 variaveis
livres e os objetivos sdo minimizar drea e poténcia. A avaliacdo da performance é
realizada através de simulagdo SPICE no simulador HSPICE. O projeto também leva em
consideracdo a produtividade, realizada através de andlises de corners. Nessa anélise o
circuito é simulado considerando as piores hipéteses em que o circuito pode funcionar
de acordo com as variagdes de parametros de processo, como por exemplo tensdo de
alimentacao, temperatura, etc.

Em De et al. (2016) sdo dimensionados dois CIs, um comparador de dois estagios
e um amp-op de dois estagios folded-cascode utilizando um algoritmo proposto recente-
mente denominado Otimizagdo de Corpos Colidentes (Colliding Bodies Optimization -
CBO). O CBO é um algoritmo multiagente que ndo depende de nenhum parametro de
controle interno. O principal objetivo desse trabalho é otimizar o dimensionamento dos
gates dos transistores para reduzir as dreas ocupadas pelos circuitos e obter melhores
parametros de desempenho dos circuitos. Algumas das especificagdes consideradas
no projeto sdo Av(, margem de fase, ICMR, poténcia dissipada, tempo de resposta
e etc. A tecnologia utilizada é 0.35 ym com uma tensdo de alimentacdo de 5 V. No
comparador sdo utilizadas 7 varidveis livres, representando a largura e comprimento do
gate dos transistores e um resistor. Para o amp-op a otimizacao é realizada utilizando 17
varidveis livres representando as dimensdes dos gates dos transistores, dois resistores e
um capacitor. A otimizacdo é realizada utilizando equagdes e apds o dimensionamento
o circuito é simulado para validar seu funcionamento.

No trabalho de Dehbashian (2017) é proposto um algoritmo hibrido utilizando
o Algoritmo de Busca Gravitacional (GSA) e PSO para dimensionar um amp-op de dois
estdgios em tecnologia de 0.25 um. O objetivo da otimizagdo é reduzir a 4rea e consumo
do CI. A otimizagao é realizada considerando 12 varidveis livres representando as
dimensdes do gate de 5 transistores, corrente de polarizagdo e tamanho de um capacitor.
O circuito é alimentado com 1.8 V e as especifica¢des consideradas sdo ganho em baixas
tensdes, margem de fase, consumo de poténcia, output swing entre outros. Os resultados
sdo comparados com outros trabalhos e atingem melhores resultados principalmente
para poténcia e drea do gate.

Em Sasikumar (2017) é usada uma implementagao hibrida com PSO e GA para
o dimensionamento de um amp-op de dois estdgios em tecnologia 0.35 um. O objetivo
é reduzir a drea e poténcia dissipada pelo circuito. O sistema avaliador no ciclo de
otimizacdo é baseado em equagdes e apo6s o circuito dimensionado é realizada simulacdo
no simulador Cadence IC 5.1. O sistema é modelado como um problema de otimizagdo
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com nove varidveis livres representando as dimensdes do gate dos transistores e uma
capacitancia. Os resultados sdo comparados com os obtidos no dimensionamento do
mesmo amp-op utilizando apenas o PSO e demonstram que os algoritmos utilizados

atingiram melhores resultados para a maioria das especificagdes do amplificador.

2.2.3 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os niveis hierdrquicos para assegurar o
funcionamento dos circuitos integrados anal6gicos, como nivel de sistema, nivel de bloco,
nivel de circuito, nivel de leiaute e nivel de fabricacdo e teste. Também foi apresentado
o fluxo basico para o dimensionamento automatico de CIs analdgicos, transformando o
processo de dimensionamento em um problema de otimiza¢do combinatdria e fazendo
o uso de um algoritmo heuristico para tal tarefa.

Também foi apresentada uma revisdo bibliografica sobre o projeto automatico
de circuitos integrados analégicos. Através deste estudo bibliogréfico observou-se que
diversos trabalhos buscam estudar métodos que auxiliem no projeto de Cls analégicos
visando diminuir o tempo de design e aumentar a qualidade dos Cls projetados.
Na maioria dos trabalhos descritos afirma-se que um projeto dependente apenas do
conhecimento do projetista pode ser muito demorado e é bastante complexo quando o
circuito possui um ntimero grande de varidveis livres e vérias especificacdes a serem
atendidas. Um grande ntiimero de trabalhos recentes busca explorar o uso de inteligéncia
artificial para realizar o dimensionamento do circuito. Alguns dos trabalhos verificam o
comportamento de novos algoritmos para circuitos considerados basicos, enquanto em
outros o foco é realizar o dimensionamento de circuitos mais complexos, com maior
numero de varidveis livres e ntimero de restri¢des. Existe uma dificuldade de comparacdo
entre os resultados de boa parte dos trabalhos pelo fato de que eles utilizam diferentes
topologias de circuitos ou diferentes tecnologias de fabricagdo para a simulacdo ou

calculo da especificagoes.
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3 A FERRAMENTA UCAF

Este capitulo busca detalhar o funcionamento das principais partes da fer-
ramenta utilizada para o dimensionamento automaético de blocos analégicos deste
trabalho. Sdo listadas as informacgdes que a ferramenta deve receber do usudrio, como
ela realiza a alteracdo dos valores para cada varidvel do circuito e como é realizada a
simulacdo e avaliacdo das especifica¢des.

Neste trabalho foi utilizada a ferramenta UCAF, desenvolvida em linguagem
Matlab® por Severo (2012), com funcionalidades acrescentadas por Domanski (2016),
no Grupo de Arquitetura de Computadores e Microeletronica da Unipampa (GAMA).

A ferramenta UCAF baseia-se em uma metodologia de otimizagédo utilizando
heuristicas para pesquisar o espaco de projeto e simulacdo elétrica SPICE para avaliacdo

do comportamento dos circuitos. Na figura 4 ilustra-se o fluxo basico dessa ferramenta.

Figura 4 — Fluxo de projeto da ferramenta UCAF.

Requisitos de ) .
i e Tecnologia de Topologia do
projeto (objetivos & fabricacao circuito (Netlist)
restricdes) ¢
l Simulagdo
> SPICE
Método de l
otimizagao
Calculo das
l especificagoes
Gircuito dimensinnadD Avaliagéo da
funcao custo

Adaptado de Severo (2012)

O método de otimizacdo recebe como entrada as especificagdes a serem atendidas
pelo CI, as restri¢des do projeto, a tecnologia de fabricagdo e a descri¢do elétrica do circuito,
chamada de netlist. Com essas informagdes, o método de otimizagdo define valores para
as variaveis livres do circuito, que representam as dimensdes dos dispositivos, valores
de capacitores, resistores e etc, e entdo realiza a simulagdo elétrica a fim de obter os
valores das especificagdes e calcular a fun¢do custo, com base na equagdo 3.4. Com base
na avaliagdo da fungdo custo, o método de otimizacao atribui novos valores as variaveis

do circuito com o intuito de buscar uma solu¢do melhor. Esse ciclo se repete até que se
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atinja uma solugdo considerada satisfatdria, isto é, que atenda aos requisitos do projeto
ou algum critério de parada definido pelo usuério.

A ferramenta UCAF é composta por varios moédulos, como médulo principal,
modulo de otimizag¢do, moédulo de simulacdo elétrica, entre outros. Dessa forma, a
manutencdo e escalabilidade da ferramenta pode ser realizada de forma simples. Caso
seja desejado utilizar uma nova heuristica para realizar a otimizac¢do do circuito, é
necessdrio alterar apenas o médulo de otimizagao.

3.1 NUCLEO PRINCIPAL

A ferramenta possui um nticleo onde o usudrio ajusta as variaveis de configura-
¢do. O nucleo baseia-se na estrutura UCAF Options, que representa as configuracoes
ajustadas na interface de entrada. A figura 5 demonstra de forma resumida o funciona-
mento do nicleo da ferramenta.

Figura 5 — Fluxograma de execugdo do ntcleo da ferramenta.

(UCAF Options>

Cria diretérios de Projeto

v

Copia arquivos de tecnologia

v

Copia Netlist da topologia

!

Gera arquivos de simulacao

v

Executa heuristica

Y

Gera interface de saida

@aliza Execug@

Adaptado de Severo (2012)

As duas primeiras etapas apresentadas no fluxograma representam a preparagao
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dos diretérios e arquivos necessarios para a execugao. E criado um diretério de projeto
e neste diretorio sdo copiados todos os arquivos necessarios para a simulagdo do CI,
como netlist, arquivos referentes a tecnologia e arquivos de simulacdo elétrica gerados.
A partir disso, o algoritmo de otimizacao altera os valores dos parametros do circuito a
tim de atingir as especificagdes. Com o circuito dimensionado, sdo gerados relatérios
para o usudrio contendo informagdes como tamanhos e valores para os parametros
de cada dispositivo, valores atingidos para cada especificacdo e demais informagdes
pertinentes.

Por exemplo, para o dimensionamento do OTA Miller representado na figura 6,
o usudrio deve criar um netlist, como o demonstrado na figura 7, e informar a ferramenta
o caminho desse arquivo representando o circuito.

Figura 6 — Esquemaético de um OTA Miller em tecnologia CMOS
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Fonte: Adaptado de Severo (2012)

As linhas iniciadas com um asterisco sdo interpretadas como comentério e,
portanto, ndo sdo consideradas na ferramenta. Os pardmetros ‘Ir” e ‘wr’ representam
o comprimento e a largura do gate dos transistores, respectivamente. Por exemplo,
na linha 10 da figura, 'Ir=L1*1e-6" significa que comprimento do gate do transistor
chamado "x1” sera de L1 micrometros, sendo que L1 é uma varidvel alterada a cada
iteracdo pela heuristica de otimizagdo e escrito em outro arquivo pela ferramenta, este
arquivo se encontra no mesmo diretério e é importado para esse netlist. A mesma
16gica é seguida para todos os outros ‘Ir’, ‘'wr’, IB e Cc. Dessa forma, a cada iteragdo do
algoritmo é necessdrio alterar apenas o arquivo de parametros (mostrado na figura 8).
Cada parametro é uma varidvel livre no processo de otimizacao.

Os valores das dimensdes dos transistores sao limitados pelo modelo do
transistor disponivel para simulagdo elétrica. A capacitancia e a corrente devem possuir
uma faixa limitada pela viabilidade desse valor para a posterior fabricacdo e bom
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Figura 7 — Netlist representando o OTA Miller da figura 6.

1 *netlist representando o OTA Miller

2

3 *inclusdo das bibliotecas com os modelos elétricos
4 .lib 'xh®18/1p3mos/cr@i18gpii_wvide.1l' TT_RFMOS

5 .1lib 'xho18/1p3mos/crol8gpii_vide.l' stat_noise
6

7 *Descricao elétrica

8 .subckt 0TA miller vp vn vdd vss vout

9

10 ¥x1 2 vn 3 3 nmos_rf Lr='Li1*1le-6" wr='Wl*le-6'

11 X2 5 vp 3 3 nmos_rf lr="L1*1e-6"' wr="W1l*le-6&6'

12 x3 2 2 vdd vdd pmos_rf lr='L3*1e-6' wr='W3*le-6'
13 x4 5 2 vdd vdd pmos_rf 1lr="L3*1le-6' wr="W3*1le-6'
14 x5 3 4 vss vss nmos_rf lr="L5%1le-6' wr="W5*1le-6'

15 x6 vout 5 vdd vdd pmos_rf lr="L6*1le-6' wr="Wo*le-6'
16 x7 vout 4 vss vss nmos_rf Llr="L7*1le-6' wr="W7*1le-6'
17 %8 4 4 vss vss nmos_rf 1lr="L5*%1le-6' wr="W5*1le-6'

18 Ibias vdd 4 'IB*le-6'

19 Cc 5 vout 'Cc*le-12' IC=8

20 Cl vout © 3p IC=0

22 .ends

Fonte: Autor.

funcionamento do circuito.

Uma vez gerados os valores para as varidveis livres do circuito, ele entdo
é simulado e suas especificacdes sdo avaliadas através de uma série de testbenches,
mostrados na se¢do 3.2. O simulador HSPICE é invocado pela ferramenta através de
uma chamada de sistema contendo os arquivos de entrada e saida para a simulacéo.
Na segao 3.2 é demonstrado um exemplo de arquivo de entrada representando um
testbench.

3.2 ESPECIFICAGCOES E TESTBENCHES

As especificagdes de um circuito representam o comportamento que se deseja
que o circuito apresente. Nesta aplicagdo, é necessdrio que a otimizacdo automatica leve
em conta todas elas. Para isso, o usudrio deve informar quais sdo as especifica¢des, os
valores desejados para cada uma (limites minimos e maximos aceitdveis) e quais delas
sdo principais focos da otimizagdo, ou seja, quais deseja-se minimizar o seu valor (ou
maximizar).

As principais especificagdes para os amplificadores operacionais dimensionados
no trabalho sdo as seguintes (SEVERO; GIRARDI, 2011):

e Avo - representa o ganho em baixas frequéncias. Obtido através de andlise no

dominio da frequéncia em malha aberta, através de simulagdo CA.
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Figura 8 — Exemplo de arquivo de parametro gerado pela ferramenta UCAF para o
circuito da figura 6.

* Projeto Miller Parameters File
.PARAM W1=6.900956e+00
.PARAM L1=3.062347e-01
.PARAM W3=8.000000e+00
.PARAM L3=2.855465e-01
.PARAM W5=7.098635e+00
.PARAM L5=4.935068e-01
.PARAM W6=8.000000e+00
.PARAM L6=1.800000e-01
.PARAM W7=3.278318e+00
.PARAM L7=1.965620e-01
.PARAM IB=1.265602e+01
.PARAM Cc=95.633470e+00

Fonte: Autor.

e GBW - produto ganho-largura de faixa. Obtido pela analise no dominio da
frequéncia.

e PM - é a margem de fase. Assim como o Avo e GBW, a margem de fase é obtida

pela anélise no dominio da frequéncia.

e SR - velocidade de resposta. Para se obter esse valor é necessdria uma analise no

dominio do tempo, obtida por uma simulagdo transiente.

e ICMR - tensdo no modo comum de entrada. E realizada uma simulacio CC

(variagdo linear no nivel de tensdo ou corrente).

e OS - Faixa de tensédo de saida. E realizada uma simulacio da faixa de tensio de

saida do circuito durante a sua operacao, obtida também através de simula¢do CC.

e Poténcia dissipada - Calculada através de uma simulagao do ponto de operagao
do circuito.

e Area de gate - é calculada pela multiplicacdo da largura pelo comprimento do

canal de cada transistor.

As especifica¢des sdo divididas em dois tipos: as de restrigdo e as de otimizacao.
Todas as especifica¢oes listadas podem ser de qualquer um dos dois tipos, conforme a
configuracdo dada pelo usudrio. As especifica¢des de restri¢do sdo as que apresentam
um intervalo de valores aceitdveis. Caso o valor obtido esteja fora desse intervalo, a

solucdo é descartada. As de otimiza¢do ndo invalidam a solugdo alcangada e deseja-se
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sempre minimiza-las (ou maximizar), como por exemplo o consumo de um CI, quanto
menor, melhor . Esse conceito é detalhado na secdo 3.4.

Para obtencdo dos valores das especificagdes, sdo necessdrias simulagdes elé-
tricas utilizando diferentes analises: CA, CC e transiente. Os testbenches de medicao,

implementados com base em Allen et al. (1987), sdo mostrados nas seguintes secdes.

1. Anélise no dominio da frequéncia em malha aberta e poténcia dissipada

Este testbench é capaz de medir as caracteristicas em malha aberta do circuito,
como Av0, GBW, margem de fase e poténcia dissipada. O circuito utilizado para
esta andlise é mostrado na figura 9. A frequéncia da tensao senoidal de entrada
¢ variada dentro de uma faixa, e a tensdo de saida é calculada no dominio da
frequéncia.

Figura 9 — Configuracao de circuito para medicao de caracteristicas AC.

Vout

——c

L

Vs

Fonte: Autor.

A ferramenta gera de forma automatica os arquivos de netlist representando os

testbenches, como demonstrado na figura 10.

2. Velocidade de resposta

A velocidade de resposta (slew rate) do amplificador é medida através de uma
simulacdo transiente para obter a taxa de varia¢do da frequéncia no decorrer do
tempo (dV/dt). O circuito da figura 11 pode ser utilizado para esse tipo de anélise
(SEVERO; GIRARDI, 2011). Deve-se gerar uma fonte quadrada na entrada do
circuito e verificar a alteragdo na tensdo de saida. O objetivo da medicao é verificar

a taxa de alteracdo do nivel de saida do amplificador operacional

Para obter a taxa de variagdo do op-amp, a taxa de alteracdo do sinal de saida
deve ser medida nas bordas de subida e descida. A inclinag¢do da curva (subida
ou descida) é calculada na regido mais linear do grafico. A figura 12 mostra um

exemplo dessa medigédo realizada de forma elétrica.
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Figura 10 — Netlist gerado pela ferramenta representando o circuito da figura 9.

1 Title: Projeto_Miller OpenLoopAC_typel
2 *Netlist Generated by UCAF Framework
3

4

5 .OPTIONS POST=1

6 .OPTIONS POST_VERSION=9601

-

8 *Include Parameters

9 .include Projeto Miller.par

10

11 *Include Netlist

12 .include Miller Netlist.txt

13

14 *Circuit Simulations

15 VDD VDD 9 9.000000e-01

16 V55 VS5 © -9.000000e-01

17 X1 VINP ® VDD VSS OUT OTA _miller

18 VINP VINP © DC O AC 1

19 LAC DEC 100 1 1G

20 .DC VINP 0.000000e+00 9.000000e-01 9.000000e-01
21 . END

Fonte: Autor.

Figura 11 — Configuracdo de circuito para medicdo do slew rate.
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+
Vin -
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Fonte: Autor.

3. Tensdo de entrada em modo comum

Para medir a tensdo de entrada em modo comum (ICMR) utiliza-se a mesma
configuragdo de circuito para medir o slew rate, mostrada na figura 11. Para esta
medicdo, uma onda de formato triangular é usada como entrada no circuito e

observa-se a regido linear da relacdo V;,xV,,; do circuito, como mostra a figura 13.

4. Faixa de tensao de saida

A faixa de tensdo de saida, ou output swing (OS), pode ser obtida através de uma

simulacdo de amplificacdo de forma que seja possivel saturar o sinal de saida.
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Figura 12 — Resposta de saida para medigdo de taxa de variacao.

|

T N
E 0.5 W/ . :
=} : L
= ] ¥
£ | E out
ﬁ 0 : : —in

v :
05 | Slew Rate'
-1
0 0.5 | i 2
Tempo de Subida (s) < 10 7
Fonte: Autor.
Figura 13 - V,xV,,; para a medi¢do do ICMR.
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Fonte: Autor.

Através da faixa linear e de saturacdao do sinal de saida, os valores maximos e
minimos da excursdo do sinal de saida sdo obtidos. A figura XXX mostra o gréfico
VinxVou onde o OS é medido nos pontos maximo e minimo onde a saida ainda é
linear.

A configuracdo utilizada na ferramenta para a medicdo do OS é mostrada na figura
15 (SEVERO, 2012).

Para que a ferramenta possa obter os valores de cada especificagdo na simulacéo,
é utilizado um toolbox Hspice para Matlab, que é um conjunto de fung¢des fornecidas
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Figura 14 — Configuracgdo de circuito para medi¢do do output swing.
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Fonte: Autor.

Figura 15 — Medicao V;,xV,,para extracdo do output swing.
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Fonte: Autor.

que permitem visualizar e manipular os resultados gerados na simulagéo.

3.3 BLOCO DE OTIMIZACAO

O bloco de otimizagdo é um dos principais blocos da ferramenta. Ele é o bloco

responsavel por definir os valores e dimensdes para os componentes do circuito. Para

isso, ele utiliza um algoritmo baseado em heuristica que gera valores para as varidveis

do circuito.

As solugdes geradas para o circuito devem sempre estar dentro das dimensdes

maximas e minimas permitidas pela tecnologia utilizada. A partir dos valores gerados é

realizada a simulacéo e o célculo da func¢do custo com base nos valores obtidos para as

especifica¢des. Baseado na fungdo custo, o algoritmo de otimizagdo altera os valores
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para as varidveis. A fungdo custo utilizada para avalia¢do do circuito pelas heuristicas
da ferramenta é apresentada na secdo 3.4

Na ferramenta UCAF em versoes anteriores foram adicionadas as heuristicas
dos Algoritmos Genéticos (GA) e Simulated Annealing (SA), ambas por Severo (2012),
e PSO, desenvolvida por Domanski (2016), utilizada nesse trabalho e apresentada na
secdo 4.4.

3.4 FUNCAO CUSTO

A funcdo custo (ou funcdo de aptiddo) tem grande importancia no processo de
otimizacgdo. Ela deve ser formulada de forma a refletir a qualidade da solugéo.

E muito importante que a funcéo custo consiga diferenciar na proporgao correta
as melhores das piores solugdes. Se houver pouca precisdo em diferenciar as solugoes
boas das mds, todo o processo de otimizagdo serd comprometido, uma vez que uma
boa solucdo pode ser colocada de lado durante a execugdo do algoritmo, podendo levar
o0 mesmo a explorar regides ndo promissoras e a gastar mais tempo de computagdo
(RAZAVI, 2001).

Neste trabalho a fungdo custo leva em considerac¢do tanto as especificagdes que
devem ser otimizadas quanto as de restrigao.

Dado um conjunto de fung¢des de desempenho do circuito (especificagdes de
projeto) Y(r, q) = {51, 52, ..., Ss} que depende de um conjunto de valores de pardmetros
de projeto r e de um conjunto de valores de parametros de tecnologia q. S é uma
especificagdo individual e s é o niumero de especificacdes de projeto. As fungdes de
desempenho para um OTA sao as apresentadas na se¢do 3.2 (Av0, GBW, SR, poténcia
dissipada, etc). Os parametros de projeto sao as varidveis livres que o designer pode
manipular para projetar o circuito, como dimensdes do gate dos transistores, ntimero
de transistores unitdrios em série e em paralelo, correntes de referéncia, valores de
capacitores, etc. Os parametros da tecnologia incluem informagdes sobre o modelo
elétrico (como espessura do 6xido, tensao de limiar, etc.), tensdo de alimentacdo e
temperatura de operacdo.

A aceita¢do de um circuito pode ser expressa da seguinte forma:

Y(r,q) € D. (3.1

O conjunto @ contém a regido de especificacdes aceitaveis no espaco de
desempenho do circuito. A regido de aceitagdo W no espago de projeto é definida como:
Yr,q) e ® >reVW. (3.2)

Um circuito fabricado serd considerado aceitavel se todos os seus desempenhos

reais estiverem dentro dos limites aceitaveis, isto é, se SZ.L <S§; < SIU, onde os indices L e
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U correspondem aos limites inferiores e superiores das especifica¢des, respectivamente.

A abordagem proposta para a otimizacdo do desempenho do circuito é um
problema de programacao ndo linear e requer a formula¢do de uma tinica fungdo custo a
ser minimizada, sujeito a um conjunto de restri¢des de desigualdade, como na seguinte

forma padréo:

minimize Fi(r,q), i=1,...,1
i (3.3)
sujeitoa  Ci(r,q) < Cjpep), j=1,...,]
onde [ é o niimero total de F; especificagdes a serem otimizadas e | € o numero de C;
fungdes de restrigdes de performance. Aqui, Y pode ser reescrita como um conjunto de
objetivos de projeto e restri¢cdes de performance como Y(r,q) = {Fi,...,F,Cy, ..., Cj}.
Ci(r,q) é uma fungdo dependente do tipo de especificagdo: valor minimo
requerido (Cpin(r, q)) ou valor méximo requerido (Cp,.(t, q)) (BARROS; GUILHERME;
HORTA, 2010). Essas fung¢des sdo mostradas na figura 16, onde 2 é 0 mdximo ou minimo
valor requerido e b é o valor limite entre a performance aceitavel e inaceitavel. Os valores
entre os pontos entre a e b retornam valores intermediarios para as fungdes de restri¢des.
Esses valores levam a um custo adicional para a funcado custo conforma a distancia do
valor obtido estiver do valor desejado. Caso o valor obtido esteja a esquerda do valor
desejado, em um caso de minimizagdo, o custo adicional é zero. De forma andloga,
caso o valor obtido esteja a direita do valor desejado, em caso de maximizacao, o custo
atribuido a funcgdo custo é zero. Ou seja, as restri¢des possuem um valor desejado e um
intervalo considerado aceitavel. O valor atribuido a funcdo custo é calculado de forma
linear, conforme mostrado na figura 16.
A funcdo custo utilizada é calculada de acordo com um sistema de penalidades,
onde o valor é obtido através de um somatoério de penalidades calculadas de acordo
com a diferenga entre o valor esperado e o valor simulado para cada especificacdo, como

mostra a equagao:

I
fe(r,q) :Z rq)+Zv] C(rq) (3.4)

i=1

Aqui, w; e v; sdo pesos que indicam a importancia relativa de objetivos e
restricdes de projeto, respectivamente. F and C sdo funcdes de restrigdes e objetivos de
projeto normalizadas, a fim de manter todos os fatores de soma na mesma ordem de
grandeza.

O valor calculado para a fungdo custo representa uma figura de mérito para
a otimizacdo. Utilizando a estratégia apresentada, uma fungdo custo com valor zero
representa um circuito em que todas as especifica¢des foram atingidas.

Como exemplo, consideremos uma especificacdo, como o ganho (Av0) do amp-

op, onde o projetista informa a ferramenta que deseja-se atingir 70 dB e que o minimo
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Figura 16 — Métricas de avaliacdo das restri¢des de projeto: (a) especificagdo de valor
minimo exigido e (b) especificacdo de valor maximo exigido.

C(r,q) C(r.q)

| Factivel | | Factivel |

b a a b
| Inaceitdvel | Aceitdvel | |  Aceitivel | Inaceitavel |

Adaptado de Severo e Girardi (2011)

aceitdvel como uma solugao valida é 50 dB. Se o valor obtido na simulac¢do for maior ou
igual a 70 dB, sera atribuido zero a funcado custo. Caso contrério, se o valor for menor
que 70 e maior ou igual a 50 dB, serd atribuido um valor maior que zero e menor que
1. Por exemplo, se ganho for igual a 60 dB, o valor adicionado a fungdo custo seré de
0.5 multiplicado pelo peso de importancia dado a essa especificacdo. Ou ainda, caso o
valor obtido seja menor que 50 dB, essa solugdo é considerada fora da regido factivel e a
solucgdo é descartada.

Para uma especificacdo de otimizacdo é necessario um valor de referéncia.
Por exemplo, considerando a poténcia como uma especificacdo de otimizagdo, para
que seja possivel atribuir um valor a fun¢do custo de acordo com a poténcia medida,
é necessdrio uma referéncia de grandeza que se deseja atingir. Atribui-se a funcéo
custo uma penalidade dada de acordo com a poténcia medida dividido pela poténcia
de referéncia multiplicado pelo peso dado a esssa especificacdo. Considerando que
deseja-se minimizar a poténcia e o projetista informa como referéncia uma valor de 10
uW (grandeza que ele considera satisfatoria) e na simulagdo foi obtido um consumo de
20 uW, sera atribuido a fungdo custo um valor de 2 multiplicado pelo peso dado para
essa especificacdo pelo projetista. Se o valor da simulagdo obtido foi de 10 uW, ainda
assim serd atribuido o valor de 1 a fun¢do custo, o que leva o algoritmo a continuar
tentando reduzir essa especificacdo.

A ferramenta permite também observar, através de uma interface grafica, quais
especificagdes ndo estdo atingindo o valor desejado e qual o impacto delas no valor da
funcdo custo a cada iteragdo do algoritmo. O gréfico é gerado apenas nos casos em que
a solucéo seja considerada valida, ou seja, aquelas solu¢des que apresentam todas as
especificagdes dentro do intervalo aceitdvel. Isso permite ao projetista observar quais
especificagdes estdo mais distante do valor desejado para que, se desejavel, ele aumente
o peso dessa especificagdo. A evolugdo da fungdo custo também pode ser observada
nessa GUI (Graphical User Interface), como pode ser observado na figura 17.

Pode-se observar que as especificagdes OS-, ICMR+, poténcia dissipada e ganho
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Figura 17 — Gréfico que mostra o impacto das especificagdes ndo atendidas na fungdo
custo e sua evolugao.
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Fonte: Autor.

ndo estdo atingindo os valores que foram estipulados como ideais, ainda que estejam
dentro dos limites aceitdveis. Como as demais especifica¢des ndo acrescentaram nenhum

valor a funcdo custo, pois atingiram o valor esperado, elas ndo sdo apresentadas neste
grafico.

3.5 CONCLUSAO

Neste capitulo foi demonstrado o fluxo basico de funcionamento da ferramenta
UCAF. Foi demonstrado como funciona o seu ntcleo principal, que recebe algumas
informagdes do projetista, como netlist do circuito e tecnologia utilizada. Apresentou-
se também como os valores a serem simulados sdo variados e quais os arquivos

necessarios para essa etapa. Também foi demonstrado como séo feitas as anélises das
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especifica¢Oes dos circuitos, isto é, quais os testbenches sdo utilizados para as diferentes
especificagdes. Também foi apresentada a ferramenta UCAF e seu funcionamento basico,
como principais médulos e fungdo custo utilizada pelo processo de otimizagdo. Por
tim, foi apresentado como é realizada a aceitagdo de uma solucgdo e como é calculada a
fungao custo utilizada pelos algoritmos.
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4 HEURISTICAS DE OTIMIZACAO

Este capitulo traz uma contextualizagdo sobre alguns métodos de otimizagao,
apresentando de forma mais detalhada trés heuristicas bio-inspiradas que sdo utilizadas
neste trabalho. Também é realizado um estudo sobre critérios de parada para os
algoritmos.

A otimizagdo ou programagdo matemadtica é o estudo de problemas de planeja-
mento e projeto usando ferramentas matemaéticas.

Segundo Yang (2010c), é possivel escrever a maioria dos problemas de otimizagdo

na forma matemadtica genérica

min fix), (i=1,2,.. M),

X€R

sujeitoa hj(x) =0, (j=1,2,..)),

(4.1)
() <0, (k=1,2,..,K),

Onde fi(x), hi(x), gi(x) sdo fungdes do vetor x = (x1, Xz, ..., X,)".

Para a resolucdo desses problemas existem diversos métodos de otimizagéo.
Deve-se escolher um conjunto de parametros que permita a obtengdo de uma solugdo
que atenda aos requisitos dentro do problema (FRANCA et al., 2005).

Existem diferentes métodos para otimizar uma fung¢do, como programacao
matemdtica e métodos heuristicos. Varios métodos de programacdo matematica, como
programacao linear, programagao inteira e programagdo dinamica podem ser usados
para resolver problemas de otimizacdo. Esses métodos muitas vezes usam informacdes
de gradiente para pesquisar o espaco de solugdo a partir de um ponto de partida inicial.
Em geral, os métodos baseados em gradientes convergem mais rdpido e podem obter
solugdes com maior precisdo em comparagdo com abordagens estocasticas na execugdo
da tarefa de busca local (KAVEH; TALATAHARI, 2010). Para a implementacdo efetiva
desses métodos, as varidveis e a fungdo custo precisam ser continuas. No entanto, em
muitos problemas ndo sdo possiveis de ser aplicados, devido a ndo convexidade, zonas
restritas e etc.

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados de forma simples em
algoritmos deterministicos e algoritmos estocésticos. Algoritmos deterministicos sdo
aqueles cujo comportamento pode ser completamente previsto, pois eles sdo apresenta-
dos sempre com o mesmo conjunto de entradas, passos, e realizam os mesmos célculos.
Esses algoritmos garantem a solug¢do 6tima em um tempo finito.

Os algoritmos estocdsticos encontram solu¢des em um periodo de tempo
razoavel, mas ndo hé garantia de que as solugdes 6timas sejam alcangadas e nem sabe-se
com certeza se um algoritmo funcionard, pois muitas vezes a complexidade do problema
torna impossivel pesquisar todas as solu¢des ou combinagdes possiveis.

A idéia dos algoritmos estocasticos é ter um método eficiente que funcionara
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a maior parte do tempo e serd capaz de produzir solu¢des de boa qualidade. Entre as
solugdes de qualidade encontradas, espera-se que algumas delas sejam quase 6timas,
embora ndo haja garantia de tal otimizagdo (YANG; DEB, 2009).

Boa parte dos algoritmos estocdsticos usam aleatorizagdo. A aleatorizacdo
fornece uma boa maneira de realizar uma pesquisa mais global, uma vez que ajuda
a fugir da pesquisa apenas local. Isso significa que os algoritmos metaheuristicos se
mostram mais adequados para a otimizacdo global. Vale ressaltar que na literatura ndo
ha defini¢des acordadas de heuristicas e metaheuristicas. Os dois termos muitas vezes
sdo utilizados como sindénimos por varios autores.

Dois componentes importantes de qualquer algoritmo metaheuristico sao:
intensificacdo e diversificagdo. Diversificacdo significa gerar solugdes diversas para
explorar o espaco de busca na escala global, enquanto a intensificacdo significa focar a
busca em uma regiao local, explorando a informacao que existe uma boa solugéo atual
naquela regido (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013).

A intensificagdo procura garantir que as solu¢des convirjam para o resultado
6timo ou préximo disso, enquanto a diversificagdo via aleatoriedade evita que as
solugdes sejam restritas a um 6timo local. A boa combinagdo desses dois principais
componentes procura garantir que a otimizagao global seja alcangavel.

Existem diversos algoritmos metaheuristicos. Alguns sdo baseados em trajetorias
de um tnico agente, como por exemplo o Simulated Annealing (SA). Outros se baseiam
em um conjunto de agentes ou populacdo, como algoritmos genéticos (GA) e otimizacdo
por enxames de particulas (PSO).

Na figura 18 é possivel observar alguns dos varios métodos de otimizagao
baseados em heuristicas que surgiram nas tltimas décadas.

Muitos algoritmos metaheuristicos modernos foram desenvolvidos com base
em inteligéncia de enxame na natureza, como o algoritmo dos vagalumes (Firefly
Algorithm - FA), algoritmo de Busca Cuckoo (Cuckoo Search - CS) e a Otimizagdo por
Enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). Os trés algoritmos sdo
implementados para otimizar amplificadores operacionais neste trabalho. Nas proximas
secdes sdo apresentadas explicagdes mais detalhadas sobre algoritmos bio-inspirados

bem como o funcionamento dos trés algoritmos citados no paragrafo.

4.1 ALGORITMOS BIO-INSPIRADOS

Uma classe de metaheuristicas que tem sido muito explorada é a dos algoritmos
bio-inspirados (YANG; DEB, 2009; YANG, 2010b; KENNEDY, 2011; KRISHNANAND;
GHOSE, 2009). Eles sdo baseados no comportamento de certos animais ou em processos
e modelos de sistemas e fendmenos biolégicos (CASTRO; ZUBEN, 2005).

A eficiéncia destes algoritmos metaheuristicos pode ser atribuida ao fato de
que eles imitam as melhores caracteristicas da natureza, especialmente a selecdo do
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Figura 18 — Algumas das heuristicas propostas nas tltimas décadas.

2015 =y Algoritmo de Busca Vértice

—Busca por Organismos Simbiéticos

= Algoritmo Migracao de Passaros

2010 Algoritmo Reacao Quimica
= Algoritmo Cuckoo Search
=Algoritmo dos Vagalumes

2005 =—t=Otimizacao Enxame de Glowworms

5000 =Pesquisa Harmonica e Otimizacao Col6nia de Abelhas

—Evolucao Diferencial

1995 —t—Otimizacao por Enxame de Particulas

— Algoritmo Colénia de Formigas
1990 = ] ..
—Algoritmo Memético

—Tabu Search e Sistema Imunolégico Artificial

1985 —

=Simulated Anneling

1980 ——Programacao Genética

1975 Algoritmos Genéticos

1970 == Algoritmo Metropoli-Hastings

Adaptado de Gandomi, Yang e Alavi (2013)

mais adequado em sistemas biolégicos que evoluiram pela sele¢cdo natural ao longo de
milhdes de anos. Por exemplo, o PSO foi inspirado pela inteligéncia de peixes e passaros,
enquanto o Algoritmo Firefly foi inspirado pelo padrao piscante de vaga-lumes.

Os algoritmos metaheuristicos inspirados na natureza foram usados em uma
ampla gama de problemas de otimizagao, incluindo problemas NP-dificeis, como o
problema do caixeiro viajante (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999; BLUM,;
ROLI, 2003; YANG, 2010a; GOLDBERG; HOLLAND, 1988).
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4.2 CUCKOO SEARCH VIA VOOS DE LEVY

Cuckoo Search (CS) é um algoritmo de pesquisa metaheuristica. Este algoritmo
baseia-se no comportamento parasita de algumas espécies de cuco em combinagao
com o comportamento dos voos de Lévy de algumas aves e moscas. Esse algoritmo foi
proposto por Yang e Deb (2009) e os estudos preliminares mostram que pode superar
algoritmos muito utilizados como GA e PSO (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013).

Cucos sao péssaros que possuem uma caracteristica de reprodugdo que chama
a atencdo pela estratégia agressiva. Algumas espécies colocam seus ovos em ninhos
de outras espécies e também muitas vezes podem remover os ovos dos outros para
aumentar a probabilidade de incubacdo de seus préprios ovos (PAYNE; SORENSEN,
2005).

Se um pdssaro hospedeiro descobre que os ovos nao sdo seus, ele joga esses
ovos intrusos fora ou abandona seu ninho e constréi um novo ninho em outro lugar.

Algumas espécies de cucos evoluiram de tal forma que as aves femininas sdo
capazes de reproduzir as cores padrdes dos ovos da espécie hospedeira. Isso reduz a
probabilidade de os ovos serem abandonados e, assim, aumenta sua reprodutividade.
Além disso, o momento da colocagdo de ovos de algumas espécies no ninho da ave
hospedeira também é realizado no momento certo, pois geralmente os ovos de cuco
reproduzem um pouco mais cedo do que os ovos do hospedeiro (GANDOMI; YANG;
ALAVI, 2013).

Uma vez que o primeiro cuco é chocado, a primeira ac¢do de instinto do filhote é
expulsar os ovos do hospedeiro para fora do ninho, o que aumenta a quantidade de
alimento fornecido a ele pelo pédssaro hospedeiro. Estudos também mostram que um
filhote de cuco também pode imitar o chamado de filhotes do pédssaro que o acolheu
para obter acesso a mais oportunidades de alimentagdo (PAYNE; SORENSEN, 2005)
apud (YANG; DEB, 2009).

421 VOOS DE LEVY

Segundo Barthelemy, Bertolotti e Wiersma (2008), uma caminhada aleatéria
(ou passeio aleatério) é um processo estocastico em que particulas ou ondas viajam ao
longo de trajetérias aleatérias. A primeira aplicagdo de uma caminhada aleatéria foi na
descri¢do do movimento das particulas em um fluido (movimento browniano).

O movimento browniano é provavelmente o mais conhecido de todos os passeios
aleatoérios. E o caso especial de uma caminhada aleatéria para a qual os comprimentos
dos passos sdo distribuidos de acordo com uma distribui¢do de probabilidade gaussiana.

Nos voos de Lévy, os comprimentos dos passos sdo distribuidos de uma forma
distinta, em que o padrdo pode ser descrito resumidamente como aglomerados de

pequenos passos separados por grandes saltos que diferem do padrdo de movimentagéo.
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Esse padrdo contrasta visualmente com os padrdes mais homogéneos do movimento
browniano (BARTUMEUS et al., 2003). Eles sdo compostos por sequéncias aleatérias de
segmentos de movimento (como voar, nadar ou andar), com comprimentos /, extraidos
de uma funcdo de distribui¢do de probabilidade p(I) = I"* onde 1 < p < 3 (lei de
poténcia).

Os vbos de Lévy sdo uma classe particular de caminhada aleat6ria em que os
comprimentos dos passos durante a caminhada sdo descritos por uma distribuig¢do
de probabilidade conhecida como "de cauda pesada". Essa distribuigdo é dito ter uma
cauda "pesada"porque os valores de grande comprimento sdo mais prevalentes do que
em outras distribuicoes aleatérias como Poisson ou Gaussiana. As distribui¢des com
valores mais extremos do que uma distribui¢do gaussiana sdo chamadas de distribui¢des
"cauda pesada".

Vérios estudos mostraram que o comportamento de deslocamento de muitos
animais e insetos demonstrou as caracteristicas tipicas dos voos de Lévy (BROWN;
LIEBOVITCH; GLENDON, 2007; REYNOLDS; FRYE, 2007; PAVLYUKEVICH, 2007).
Esses estudos demonstraram que os voos de Lévy sdo padrdes de pesquisa 6timos
para cagadores, animais ou humanos, que procuram alvos escassos que sao colocados
aleatoriamente. A caga ocorre buscando-se bastante em lugares préximos, com saltos
distantes para outros lugares.

A estratégia é ideal se o pesquisador estiver exclusivamente envolvido na busca,
ndo tem conhecimento prévio dos locais de destino e se o espacamento médio entre
alvos sucessivos excede a faixa perceptual do pesquisador. Pesquisas 6timas ocorrem
especificamente quando os comprimentos dos passos sdo distribuidos de acordo com
uma lei de poténcia com um expoente de —2, ou seja, quando p(I) = I2 (LUZ et al., 2001).

Segundo Viswanathan et al. (1996), na biologia, os voos de Levy sdo obser-
vados, por exemplo, nos padrdes comportamentais de uma gama diversificada de
animais, incluindo veados, zangdes, macacos, albatrozes e etc. Eles foram nomeados em
homenagem ao matematico francés Paul Pierre Lévy.

Na figura 19 é mostrado um exemplo no padrao geral do movimento browniano
comparado ao voo de Lévy. A figura 19(a) apresenta o movimento browniano em
2D. E retratada uma caminhada aleatéria com um tamanho de passo que segue uma
distribui¢do Gaussiana. O caminho é percorrido com 50 passos partindo da origem (0,
0) (marcado com um ponto preto). A fig. 19(b) retrata um vdo de Lévy com 50 passos
consecutivoss a partir da origem (0, 0) (marcado com um ponto preto).

Localmente, parece um movimento browniano simples, mas, de tempos em
tempos, hd um grande salto e o processo (ou o animal) comega a explorar outra parte
do plano.

Durante varias iteragdes, um voo de Lévy serd distribuido numa distancia muito

mais longa com relagdo a sua posigdo inicial do que uma caminhada aleat6ria Gaussiana
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Figura 19 — (a): Movimento browniano. (b): Voo de Lévy.

(a) (b)

Fonte: Yang (2010c)

do mesmo comprimento (REYNOLDS; FRYE, 2007).

Do ponto de vista da implementagdo, a geragdo de niimeros aleatérios com
voos Lévy consiste em duas etapas: a escolha de uma direcdo aleatéria e a geragdo de
etapas que obedecem a distribuicdo escolhida de Lévy.

A geracdo de uma dire¢do deve ser desenhada a partir de uma distribui¢do
uniforme, enquanto a geragdo de etapas é mais complexa. H4 algumas maneiras de
conseguir isso, mas uma das maneiras mais eficientes e diretas é usar o chamado
algoritmo Mantegna (MANTEGNA, 1994) para uma distribuicdo de Lévy estavel
(YANG, 2010c).

4.2.2 FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO CUCKO SEARCH

De acordo com Yang e Deb (2009), existem trés regras no algoritmo CS. Sdo elas:

1. Cada cuco coloca um ovo por vez e deposita em um ninho de uma ave hospedeira

escolhido aleatoriamente;

2. Os melhores ninhos com alta qualidade de ovos (solug¢des) serdo transferidos para

as proximas geragoes;

3. O ntimero de ninhos hospedeiros disponiveis é fixo e 0 ovo colocado por um cuco

pode ser descoberto pelo pédssaro hospedeiro com uma probabilidade pa € [0, 1].

Manter as melhores solugdes para as proximas iteragdes busca garantir a
intensificacdo das buscas naquelas regides mais promissoras.
Cada ovo em um ninho representa uma solu¢do e um ovo de cuco representa

uma nova solucdo. O objetivo é usar as novas e potencialmente melhores solu¢oes para
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substituir uma solugdo pior nos ninhos. Neste trabalho, cada ovo de cuco representa
um vetor contendo valores, um para cada varidvel livre. A avalia¢do de cada solugéo,
ou ovo de cuco, é realizada através da simulacao elétrica utilizando os valores do vetor
e a qualidade do ovo é dada de acordo com o valor da fung¢do custo calculada.

Caso o pdssaro hospedeiro descubra a existéncia de um ovo intruso, pode
destruir o ovo ou abandonar o ninho e construir um ninho completamente novo
em outro lugar. Por simplicidade, esta tltima hip6tese pode ser aproximada pela
fracdo pa. Os ninhos que sdo substituidos recebem novas solugdes aleatérias. Esta
estratégia procura garantir a diversidade das solugdes, pois uma nova solucgdo é gerada
aleatoriamente possivelmente em um lugar diferente da solucdo descartada.

Com base nestas trés regras, os passos basicos do Cuckoo Search (CS) podem
ser resumidos como o algoritmo 1 (YANG; DEB, 2009).

Ao gerar novas solugdes x(f + 1) para um cuco i, um voo Lévy é realizado

Xi(t+1) = Xi(t) + a ® Levy(A) 4.2)

onde a > 0 é o tamanho do passo que deve estar relacionado as escalas do problema de
interesse e A representa o expoente da lei de poténcia que define o tamanho dos passos
no voo de Lévy. Segundo Yang (2010c), na maioria dos casos, pode-se usar a = 1. A
equagdo acima é essencialmente a equagdo estocastica para caminhada aleatéria.

Em geral, uma caminhada aleatéria depende apenas da localizacdo atual (o
primeiro termo na equagado acima), e ndo da sequéncia de eventos que precederam, e a
probabilidade de transicdo (o segundo termo).

O produto ® significa multiplicacdo realizada independentemente entre os
vetores. Este produto é semelhante ao usado no PSO, mas a caminhada aleatdria através
do voo Lévy é mais eficiente na exploragdo do espago de pesquisa, pois seu comprimento
de etapa é muito maior a longo prazo (YANG; DEB, 2009).

Algumas das novas solugdes devem ser geradas em torno da melhor solugao
obtida até agora, isso intensifica a busca nas dreas mais promissoras. No entanto, uma
fracdo das novas solugdes deve ser gerada por randomizac¢do em um local distante o
suficiente da melhor solugdo atual, isso assegurard que o sistema ndo seja preso em um
6timo local.

Segundo Yang e Deb (2009), existe uma aparente semelhanca entre CS e o
algoritmo subida de encosta em combinacdo com alguma randomizagdo em grande
escala. Mas existem algumas diferencas significativas. Em primeiro lugar, o CS é um
algoritmo baseado na populagdo, de forma semelhante ao GA e PSO, mas usa uma
randomizacao diferente a medida que o comprimento do passo é "cauda-pesada”, o que
permite passos grandes.

Apesar da semelhanga com alguns outros algoritmos, o CS possui um menor
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nuimero de pardmetros a serem determinados comparados ao PSO e GA, por exemplo.

Algoritmo 1: Cuckoo Search por Voos de Lévy

Funcéo Custo f(x), x = (x1, ..., xd)T;
Gerar populagdo inicial dos n ninhos hospedeiros X;(i = 1,2, ..., n);

while (t <MaxIteragoes) ou (critério de parada) do
Obter novas solugdes aleatoriamente por voos de Levy; Avaliar a qualidade F;;

Escolher um ninho entre n (digamos, j) aleatoriamente;
if F; > F; then
Substituir j pela nova solugéo;
end
Substituir uma frac¢do (pa) de piores ninhos;

Manter as melhores solugoes;

Classificar as solucgdes e encontre a melhor atual;
end

mostrar resultados;

4.3 ALGORITMO FIREFLY

O algoritmo Firefly (FA) trata-se de um algoritmo metaheuristico estocdstico,
baseado no comportamento dos vagalumes.

Na natureza os vagalumes usam seu brilho para atrair possiveis parceiros, sendo
essa atracdo mais forte quanto maior for a intensidade da luz. A ideia do algoritmo
FA ¢ calcular o valor da fungdo objetivo em diversos pontos do dominio, escolhidos
inicialmente de forma aleatéria, considerando que cada um desses pontos é considerado
um vagalume. Assim como no algoritmo CS, cada vagalume representa um vetor
contendo um valor para cada uma das variaveis livres e possui um valor de funcdo
custo. A intensidade de luz desses vagalumes é relacionada com o valor da funcéo custo
calculada para o vetor de valores que cada vagalume corresponde (ponto no dominio).

Em seguida sdo feitas itera¢oes, seguindo certas regras, com o objetivo de fazer
com que os valores convirjam para o ponto que gere o maior brilho, obtido no ponto
onde a fungdo apresente o valor 6timo (ou o melhor conhecido).

A atratividade de cada vagalume esta ligada a intensidade da luz (I) que ele
emite (que é proporcional a qualidade daquela solugao). A intensidade da luz diminui
com o aumento da distancia (YANG, 2010b). A partir das informag¢des dadas acima sdo

formuladas algumas regras para o algoritmo:

1. Um vagalume pode ser atraido por qualquer outro.

2. A atratividade é proporcional ao brilho. O vagalume de menor brilho sempre ira
se mover em direcao ao de maior brilho.
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3. A atratividade é proporcional a intensidade da luz, que é inversamente proporcio-
nal a distancia, portanto a atratividade diminuird quanto maior for a distancia
entre os vagalumes.

4. Quando nédo houver nenhum outro com brilho maior que o seu, o vagalume se
moverda de forma aleatéria.

5. O brilho de um vagalume é determinado pela forma da func¢do. Por exemplo: em
um problema de minimizacado o brilho serd inversamente proporcional ao valor
da fungdo, pois o algoritmo tem o objetivo de encontrar o ponto que a intensidade
da luz seja maxima.

A figura 20 ilustra de forma resumida o funcionamento do algoritmo com
relagdo a atratividade que os vagalumes exercem uns sobre os outros. O vagalume com
maior brilho (melhor solugdo) atrai os demais. No entanto, alguns vagalumes mais
distantes sdo atraidos por algum vagalume com o brilho menor do que o de melhor

solucdo, pois a distancia reduz a atratividade do melhor vagalume.

Figura 20 — Ilustragdo do funcionamento do processo de atratividade dos vagalumes.

Fonte: Zhou et al. (2015)

4.3.1 ATRATIVIDADE

No FA existem dois pontos importantes: a intensidade da luz (ou brilho), que é
um parametro individual de cada vagalume, e a atratividade, que depende da distancia
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que o vagalume estd sendo observado. Apesar de parecidos, sdo conceitos diferentes.
Pode-se assumir que a atratividade de um vagalume é proporcional ao seu brilho
que, por sua vez, estd associado a fungdo a ser avaliada. A intensidade da luz de um
vagalume, que pode ser escrita como I(r), diminui quanto mais longe estiver a fonte
geradora, portanto a atratividade entre dois vagalumes também diminuira se a distancia
entre eles aumentar.

O decremento da intensidade obedece a lei do quadrado do inverso. Ou seja, a
intensidade da luz I diminui @ medida que a distancia r aumenta em termos de I = 1/7%.
Além disso, o ar absorve a luz que se torna mais fraca a medida que a distancia aumenta.

Considerando as redugdes causadas pela distancia e pela absor¢do do ar, tem-se
a seguinte férmula para a intensidade do brilho enxergada por um vagalume, em funcdo

da distancia:

I(r) = Le " (4.3)

onde r é a distancia entre os vagalumes, y é o coeficiente de absorcdo de luz, que
determina quanto a intensidade diminui com a distancia e Iy é a intensidade original da
luz, emr = 0.

Como a atratividade de um vagalume é proporcinal a luz percebida pelos

vagalumes adjacentes, a atratividade () pode ser definida como

B(r) = Poe" (4.4)

onde 3 é a atratividade em r = 0.

4.3.2 DISTANCIA E MOVIMENTO

A distancia entre dois vagalumes (i e j) é dada pela férmula

N
rij = llxi — xjll = Z(xi,k - Xjk)? (4.5)
pam

onde N é o nimero de dimensdes. A equagdo do movimento de um vagalume i, atraido

por outro vagalume j é dado por
x(t+ 1) = x(t) + foe " (x;(t) — x:(t)) + a(rand — 1/2) (4.6)

onde x;(t) é a posicdo inicial do vagalume i. ,BOe_szf (x(t) — x;(t)) é a parcela do movimento
devido a atratividade gerada pelo vagalume j e a(rand — 1/2) é a parcela aleatéria do
movimento, onde rand é um ntimero aleatério que pode variar entre 0 e 1.

O parametro y é de extrema importancia na determinac¢do da velocidade de
convergéncia do algoritmo. Teoricamente ele pode assumir qualquer valor positivo,
mas na prética ele é determinado com base na distancia caracteristica do sistema a ser
otimizado. Seu valor geralmente varia entre 0,01 e 100. (YANG, 2010b)
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Existem dois casos especificos importantes: quando y — o0 e quando y — 0.
Para y — 0, a atratividade serd sempre constante, o que seria equivalente a vagalumes
espalhados num céu ideal, onde todos podem ser observados, de qualquer distancia e,
portanto, sejam sempre atraidos em dire¢do ao que apresenta a maior intensidade de
luz. Com y — oo, tem-se uma situagdo completamente oposta: nenhum vagalume pode
ser observado por outro, fazendo com que eles se movam de forma completamente
aleatodria. Este caso corresponde a um método de busca aleatéria (RIBEIRO et al., 2014).

Como o parametro pode ser ajustado para que fique entre estes dois extremos,
o Firefly pode encontrar 6timos globais e locais de maneira muito efetiva.

O pseudocédigo do FA, mostrado em Yang (2010b), pode ser visto no algoritmo

2.
Algoritmo 2: Algoritmo Firefly

Funcédo Custo f(x), x = (x1, ..., xd)T;
Gerar populagdo inicial dos vagalumes X;(i = 1,2, ..., n);
Determinar a intensidade de luz /; em x; com base em f(x;);
Definir o coeficiente de absor¢ao de luz y;
while (t <MaxIteragoes) ou (critério de parada) do
for i=1: n all n fireflies do
for j=1: n all n fireflies do
if I; > I; then

‘ Mover o vagalume i para j na dimensao d;
end

A atratividade varia com a distancia r ;

Avaliar a nova solugao e atualizar a intensidade de luz;

end

end

Classificar os vagalumes com base em f(x) e escolher o melhor;
end
Mostrar resultados;

4.4 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) é uma técnica
evolutiva, inspirada no comportamento social dos passaros (BARROS; GUILHERME;
HORTA, 2010). E uma heuristica de otimizacao global e local de sistemas nao-lineares.
Ela usa uma populagdo de individuos, referidos como particulas, que se movem através
do espago de busca com uma determinada velocidade em direcdo a particula com a
melhor posi¢do (KROHLING, 2004).

As posigdes iniciais das particulas sdo definidas de forma aleatéria e cada
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particula mantém a informacdo da melhor solu¢do que encontrou até o momento. Esse
valor é chamado Pbest. O algoritmo também armazena informacdes sobre a melhor
solugdo global e sua localizacdo. Esse valor é o melhor valor obtido entre todas as
particulas e é chamado de Gbest.

A cada iteracdo, a posi¢do de cada particula é atualizada em diregdo a seu
Pbest e ao Gbest. As novas posi¢des sdo determinadas de acordo com uma fungéo de
aptiddo pré definida. As particulas movem-se em dire¢do a solucdo 6tima ou a melhor
solugdo encontrada até o momento. Esse movimento ocorre com uma determinada
velocidade e a cada iteracdo é realizada uma avaliacdo da fungdo custo correspondente
a posicdo ocupada. O pseudocéddigo do PSO pode ser visto no algoritmo 3 (BARROS;
GUILHERME; HORTA, 2010).

Desta maneira, o PSO é capaz de refinar boas solugdes, pois o enxame, inici-
almente disperso pelo espago de busca, tende a focar em determinadas regides que
apresentam resultados mais propicios para a solu¢do esperada, de maneira que, ao
decorrer do tempo, este enxame alcanga um ponto de alinhamento. No entanto, existe
um diferente equilibrio entre as capacidades de busca local e global, fazendo com que
o algoritmo possa ndo encontrar resultados satisfatérios. Em Shi e Eberhart (1998) os
autores adicionaram um parametro de inércia w na equagdo do célculo da velocidade,
com o intuito de equilibrar a capacidade entre a procura global e a busca local. Este
parametro de inércia foi definido principalmente como uma constante positiva. A cada

iteragdo t+1, cada particula i atualiza sua velocidade v conforme a seguir:

Vit + 1) = vi(t) + Cq = rand; * (Pbest; — Pi(t) + C, = rand, * (Gbest — P;(t)) 4.7)

onde C; e C, sdo as constantes de aceleracdo, Pi(t) é a posicdo atual da particula e
Pbest e Gbest representam a melhor solugdo da particula i e a melhor solugdo global,

respectivamente. A posicdo P da particula é atualizada da seguinte forma:

Pit + 1) = Pi(t) + Vi() (4.8)

A tendéncia é que as particulas convirjam para um ponto comum que representa
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o ponto 6timo no processo de otimizagao.

Algoritmo 3: Particle Swarm Optimization

Funcédo Custo f(x), x = (x1, ..., xd)T;

Gerar populacdo inicial das n particulas X;(i = 1,2, ..., n);
Gerar valor para a velocidade;

Obter os valores iniciais para Pbest(x;) e Gbest;

while (t <MaxIteragdes) ou (critério de parada) do
Geterminar o valor de f(x;) para cara particula;
Atualizar Pbest(x;) e Gbest;

Calcular a velocidade para cada particula;

Atualizar a posicdo de cada particula;

end
Mostrar resultados;

4.5 CRITERIO DE PARADA

Segundo Zielinski e Laur (2007), para os aspectos teéricos dos algoritmos
evolutivos, os critérios de parada geralmente ndo sao importantes. No entanto, para
aplicagdes préticas, a escolha dos critérios de parada influencia no tempo de execugdo
da otimizacgéo.

Devido a diferentes critérios de parada, a otimiza¢do pode ser encerrada antes
da convergéncia da populagdo, ou os recursos computacionais podem ser desperdicados
caso a execugdo da otimizagdo seja encerrada de forma tardia.

Para Bergh (2007), embora seja relativamente simples projetar um critério de
parada para um algoritmo de pesquisa local, é bastante dificil de fazer para um algoritmo
de busca global, a menos que o valor da fun¢do objetivo no minimizador global seja
conhecido antecipadamente.

Na maioria dos trabalhos da literatura sao utilizados um dos critérios de paradas
seguintes (JAFARI et al., 2012; MALLICK et al., 2017; SEVERO et al., 2012; VURAL,
2012):

e Numero de iteragdes pré-estabelecido pelo usudrio ou tempo maximo de execugédo

é atingido;
e Resultado considerado satisfatério é atingido;

Em Bergh (2007) é citado que a convergéncia de um algoritmo baseado em
enxame pode ser detectada calculando um raio méaximo entre as particulas do enxame,
fazendo uma anélise do agrupamento das mesmas ou calculando a taxa de mudanga na

funcéo objetivo.
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Em Babu e Angira (2003) o critério de parada adotado é encerrar o processo de

busca quando uma das seguintes condig¢des for satisfeita:

e o ntimero maximo de iterac¢des é atingido.

o |ff.— fF. | <vonde f é o valor da fungdo custo para a k-ésima iteragdo e v é um

valor determinado como diferenga minima para o algoritmo continuar .

Os critérios baseados em melhoria terminam uma execucdo de otimizacao se
apenas pequenas melhorias forem feitas, porque, geralmente, no inicio de uma operagao
de otimizacdo grandes melhorias sdo alcangadas, enquanto em etapas posteriores a
melhoria se torna pequena.

Em Zielinski e Laur (2007) sao apresentados alguns diferentes critérios parada.
Os primeiros sdo baseados em melhorias na fungdo custo. Sdo denominados pelo autor
de ImpBest e ImpAvg:

e ImpBest: é monitorada a melhoria do melhor valor da fungdo custo. Se cair abaixo

de um determinado limite f a execugdo de otimizagao é encerrada.

e ImpAv: semelhante ao ImpBest, mas em vez de observar o melhor valor da fungao

custo, o valor médio calculado de toda a populagdo é verificado.

Outra possibilidade de parada do algoritmo é utilizar como base a distribui¢do
dos agentes. Esses critérios consideram a diversidade da populagédo. Se a diversidade é
baixa, os individuos estdo préximos um do outro, entdo assume-se que a convergéncia
foi obtida.

Outros critérios de parada, segundo Zielinski e Laur (2007), sdo:

e MaxDist: a distancia entre cada membro da populagado e o melhor individuo é
observada. A execucgdo de otimizacdo é interrompida se a distdncia méxima for

inferior a um limiar m.

e MaxDistQuick: E uma generalizagio do MaxDist. Em vez de usar toda a populacao
para o célculo da distancia maxima para o melhor membro da populagdo, um
algoritmo de quicksort é empregado para classificar os individuos devido ao seu

valor de fungdo objetivo, e apenas os melhores p individuos sdo considerados.

A justificativa para esse tltimo critério é que existem execucdes onde a maioria
da populacido convergiu para o melhor, mas por causa dos demais individuos que ainda
estdo explorando o espago, a otimizac¢do ndo é interrompida, embora ndo contribuam
com novas informagoes.

A utilizagdo de um ntimero méaximo de iteragdes como critério de parada é

adequado quando se deseja comparar diferentes algoritmos, por exemplo. Muitas vezes
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ndo se tem conhecimento sobre o valor 6timo de um problema para interromper a
execucdo quando se atinja um valor considerado bom. Assim, torna-se mais vantajoso
utilizar um critério de parada que considera o conhecimento sobre o comportamento da
funcao custo até o momento na execucao.

Neste trabalho foram implementados dois critérios de parada, além do ntiimero

maximo de iteracdes. As implementag¢des foram realizadas com base no descrito:

¢ O melhor valor de fungdo custo em cada iteragdo é comparado com o melhor
valor da funcdo custo na iteracdo anterior. Se o valor de variacdo v entre as duas
iteragdes for menor que um erro e, um contador cont é incrementado. Caso o valor

de cont atinja um nimero pré-determinado 71, a execugdo é interrompida.

e O terceiro critério de parada implementado é semelhante ao anterior, mas utiliza
o conceito de janela mével. O melhor valor de fung¢do custo em uma iteragao ¢
é comparado com o melhor valor da fungdo custo na iteragdo t — h, onde h é o
tamanho da janela a ser considerada. Se a diferenca entre os valores for menor que

um limiar ¢, a execugdo do algoritmo é interrompida.

A diferenga entre estes dois tltimos basicamente é que no primeiro compara-se
os resultados de duas itera¢Oes subsequentes e permite-se que a diferenga entre os
valores comparados sejam menores que o erro por n vezes até interromper o algoritmo.
Para as demais execugdes nesse trabalho foi adotada a segunda estratégia, que utiliza a
janela moével. Os critérios de parada baseados em distribui¢do dos agentes possuem
implementa¢do mais complexa e requerem um ndmero maior de computagdo para
célculo das distancias.

A figura 21 demonstra um exemplo da evolucdo da funcdo custo em uma
execugdo dos trés algoritmos descritos no trabalho, utilizando critério de parada com
tamanho de janela h=30 e limiar de erro definido como 5% do valor na iteracgdo t — h.
Os algoritmos foram executados utilizando o mesmo tamanho da populacao (Pop=>50).
Essas execugdes foram realizadas utilizando o circuito OTA Miller.

Como pode-se observar, a utiliza¢do desse critério de parada faz com que os
trés algoritmos convirjam de forma diferente e parem a execucdo em iteragdes distintas.
Em diferentes execugdes dos algoritmos o ndmero de iteragdes e o valor da funcado custo
ao final da execucdo tende a variar. Em uma execucdo com os mesmo valores iniciais
para as variaveis, mas utilizando um tamanho de janela i = 20, por exemplo, faria com
que a execugado encerrasse antes, o que ndo permitiria que se chegasse a um resultado
melhor, como mostra a figura 22.

Apesar do aspecto aleatério dos algoritmos, percebe-se que o critério de parada
tem grande influéncia na obtenc¢ao dos resultados finais. O algoritmo CS apresentou
maior capacidade de escapar de minimos locais, fato que pode ser observado pela

diminui¢do do valor da fungdo custo nas itera¢gdes préximas a iteragdo 65.
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Figura 21 — Evolugdo da funcgdo custo para o FA, PSO e CS utilizando h=30.
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Ja o algoritmo FA finalizou precocemente e ndo conseguiu fugir de um minimo

local, fornecendo uma solugdo final bem pior que os demais algoritmos testados.

4.6 ESTUDO SOBRE OS VALORES INICIAIS

Na maioria dos algoritmos iterativos utilizados em otimizacdo a fungao custo
obtida no final do algoritmo varia de acordo com os valores assumidos como ponto de
partida.

Segundo Stehr et al. (2003), valores iniciais para as varidveis podem ser deter-
minados de forma aleatdria, com base na intui¢do dos projetistas ou em equagdes que
requerem uma elaboragdo complexa.

Nas heuristicas utilizadas neste trabalho, o dimensionamento inicial ndo deve
necessitar de intervencdo do usudrio e deve ser independente do conhecimento do
projetista. Para isso, decidiu-se observar se as diferentes formas de inicializa¢do das
varidveis livres afetam a fungdo custo obtida no final da otimizagdo e o quanto esses
valores iniciais interferem no resultado final.

Segundo alguns autores, em muitos problemas a convergéncia do algoritmo
melhora quando o espaco de busca é examinado em uma etapa separada antes que se
realize a otimizacdo (STEHR et al., 2003; KROHLING, 2004).

A maneira mais tradicional de definir os valores iniciais das varidveis e que a
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Figura 22 — Representacdo da mesma execucgao da figura 21 mas com h=20.
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maioria dos autores utilizam é distribuicdo aleatéria em todo o espaco de busca. De
acordo com esses trabalhos, o algoritmo deve ser capaz de convergir rapidamente para
uma area de pesquisa promissora, mesmo comegando aleatoriamente (KROHLING,
2004).

Para fazer isso, inicia-se os valores aleatoriamente entre os limites de intervalo

permitido para cada varidvel, como exemplifica a equagao 4.9.

valor;nicial(i) = PoS, + (P0Syay — P0S ) * rand (4.9)

De acordo com Stehr et al. (2003), a inicializagdo dos valores mais préximos do
centro do espago de busca aumenta a chance de encontrar as melhores solu¢des nos
algoritmos que utilizam um tnico agente explorando o espaco de busca. Obtém-se um
ganho no desempenho do algoritmo, pois, em geral, pode-se observar que o centro do
espaco de busca é o ponto mais préximo de todos os outros pontos. De acordo com o
autor, esta estratégia pode ser utilizada em vdarios tipos de algoritmos de otimizacéo.

Nos algoritmos baseados em populagdo, de acordo com (TALUKDER, 2011), a
diversidade inicial do enxame é importante para o desempenho, pois leva a uma melhor
cobertura do espago de busca.

Além disso, quando o enxame inicial ndo abrange todo o espago de busca,
os algoritmos podem ndo conseguir atingir os melhores resultados, uma vez que os

melhores valores para as varidveis podem estar localizados fora da drea coberta pelas
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particulas ou individuos.

Para demonstrar isso, limitou-se a area de inicializacdo a 1/3 e 1/8 central do
intervalo permitido para cada varidvel do amp-op Miller, a fim de observar a influéncia
no desempenho do algoritmo PSO. As varidveis desse circuito sdo W1 e L1 (gate dos
transistores M1 e M2), W3 e L3 (gate dos transistores M3 e M4), W5 e L5 (gate dos
transistores M5 e M8), W6 e L6 (gate do transistor M6), W7 e L7 (gate do transistor M7),
corrente I,.s e a capacitancia Cy. Na Tabela 2 pode-se observar os valores para a fungao

custo obtidos ap6s 50 execugdes de cada estratégia.

Tabela 2 — Resultados para as 3 diferentes formas de inicializag¢do das variadveis livres.

Distribuicao
Valor
Todo Espaco de Busca|1/3 Central | 1/8 Central
Média da Fungao Custo 0.8620 0.9336 0.9630
Melhor funcdo Custo 0.5150 0.6111 0.6981

Como pode-se observar, a estratégia em que os valores iniciais das particulas
estdo espalhadas por todo o espago de busca apresentou melhores resultados tanto na
média quanto no melhor valor para a func¢do custo a ser minimizada. Isso deixa claro
que em algoritmos baseados em populagdo devem ter os individuos espalhados por
todo espago de busca.

Apbs isso, foi observada a relagdo dos valores iniciais com a fungéo custo final
neste problema. Para isso, executou-se novamente 100 vezes o processo de otimizagdo
espalhando as particulas (ou agentes da populagdo) de forma aleatéria em todo o espaco
de busca e armazenando os valores iniciais de cada uma das varidveis, isto é, os valores
gerados de forma aleatdria antes da primeira iteragdo do processo de otimizagao.

Ap6s as 100 execugdes, comparou-se os valores iniciais da melhor e da pior
solucdo entre as 100 execugdes a fim de observar a existéncia de um padrdo na
inicializagdo que levou a um melhor resultado. Para isso, foram observadas as distancias
entre cada uma das particulas iniciais de cada varidvel livre para o valor final para
aquela varidvel ao final da otimizacédo (valor daquela varidvel que levou a um melhor
resultado). A ideia é observar se na melhor solugdo as particulas iniciaram em um
intervalo mais préximo ao seu respectivo valor no final da execugdo, para assim, em cada
nova execucgdo, iniciar as particulas considerando um histérico de locais que levaram a
melhores solugoes.

Na figura 23 é mostrada a distribuicdo de cada uma das particulas para a varidvel
W1, que representa o w do transistor M1 da figura 6, no momento da inicializagdo para
o melhor caso, em vermelho, e o pior resultado, em azul. O ponto preto demonstra o
valor final para a variavel, em ambos os casos.

Observa-se na figura que ndo existe grande diferenca na distribuicdo de par-



4.6. Estudo sobre os valores iniciais 71

Figura 23 — Distribuicdo das particulas iniciais para W1
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ticulas entre o melhor e o pior resultado. Além disso, ndo ha uma grande diferenca
no ntimero de particulas iniciadas em um raio préximo do valor final (10% do espago
possivel) entre o melhor e o pior caso.

Para observar a relagdo entre as particulas e o resultado final para cada varidvel
também foi criado o histograma entre as distancias e o resultado final. Para isso, dividiu-
se 0 espago de busca de cada variavel em 10 partes. Um exemplo é mostrado nas Fig. 21 e
22 que representam a varidvel W1 na melhor e a pior solugédo, respectivamente. Pode-se
observar que, para o melhor caso (figura 24), existem 13 particulas que comegaram
em raio préoximo (5 u para mais e 5 u para menos) do resultado final, pois existem 10
particulas para a esquerda e 3 particulas para a direita. Os ntimeros negativos foram
utilizados para diferenciar a distancia para a esquerda e a distancia para a direita entre os
valores iniciais e o valor final para a varidvel. Para o pior caso (figura 25), 10 particulas
comegaram no mesmo raio da solugao final.

Assim como o demonstrado para a varidvel W1, foi criado o histograma
de distancias para cada uma das 12 varidveis livres do OTA Miller. Com base nisso,
observou-se que apenas em 7 casos a melhor solugdo apresentou mais varidveis iniciadas
no raio de 10% do valor final.

A partir dos resultados obtidos, pode-se constatar que a inicializa¢do de forma
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Figura 24 — Distancia das posicoes iniciais das particulas para o melhor valor final de
W1.
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aleatéria em todo o espago de busca leva a melhores resultados, mas ndo garante

resultados 6timos, uma vez que utilizou-se heuristicas ndo-deterministicas.

4.7 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados alguns métodos de otimizagdo para diferen-
tes tipos de problemas. Existe diferentes tipos de métodos de otimizacdo, geralmente
divididos em deterministicos e estocasticos. Dentre os algoritmos estocdsticos existem
diversos métodos, alguns baseados em um tinico agente e outros baseados em populacdo
ou bio-inspirados.

Como neste trabalho a otimizagao a ser realizada é ndo-linear e apresenta um
grande namero de varidveis, foram apresentadas as metaheuristicas bio-inspiradas CS,
FA e PSO que podem ser utilizadas para o dimensionamento de CIs anal6gicos. Essas
metaheuristicas sdo baseadas em diversos agentes explorando o espago de busca. O
funcionamento dos algoritmos FA e PSO é bastante parecido. Além disso, foi apresentado
um estudo sobre a inicializacdo dos valores para cada variavel livre onde é possivel
constatar que inicializar as varidveis de forma aleatéria em todo o espago de busca
apresenta melhores resultados do que limitando a 4rea de inicializagdo.

Foi apresentado também um estudo sobre critérios de parada que podem ser
utilizados pelas heuristicas e, por fim, foi realizado um estudo sobre os valores iniciais

para as varidveis a serem ajustadas pela heuristica.
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Figura 25 — Distancia das posigdes iniciais das particulas para o pior valor final de W1.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trés amplificadores dimensionados neste
trabalho. Sdo demonstrados também os resultados obtidos para as especifica¢des de
cada um. Além disso, sdo realizadas comparagdes com os resultados de alguns outros
trabalhos em que 0s mesmos circuitos sdo dimensionados.

Foram utilizados os algoritmos FA, CS e PSO para o dimensionado do circuito
OTA Miller para comparacgado entre os resultados obtidos. Ap6s isso, realizou-se o
dimensionamento de outros dois amplificadores. As préximas se¢des apresentam a

estrutura desses circuitos e como eles sdo transformados em um problema de otimizacao.

5.1 AMPLIFICADOR OPERACIONAL DE TRANSCONDUTANCIA DO TIPO MIL-
LER

Os amplificadores operacionais de transcondutancia (OTAs) usualmente apre-
sentam alta impedancia de saida, podendo funcionar como uma fonte de corrente
controlada por tensdo, dai o nome transcondutancia dado a esse tipo de amp-op (RA-
ZAVI], 2001). Um tipo de amplificador operacional de transcondutéancia é o Miller. Ele
é composto de dois estdgios de ganho com com um capacitor de compensacdo Miller.
Uma implementacédo deste circuito em tecnologia CMOS é mostrada na figura 26.

Figura 26 — Esquemaético de um OTA Miller em tecnologia CMOS
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O primeiro estagio desse circuito é um amplificador diferencial e o segundo
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estdgio é um amplificador inversor. A ligacdo entre esses estdgios é realizada através de
um capacitor de acoplamento com o intuito de dar mais estabilidade ao amplificador
(HOLBERG; ALLEN, 2002). Esse capacitor é a chamada compensagao Miller.

As principais caracteristicas desses circuitos sdo o ganho em baixas frequéncias
(Avo), o produto ganho-largura de faixa (GBW), a margem de fase (PM), a velocidade
de resposta (SR), a faixa de tensdo de entrada em modo comum (ICMR) e a faixa de
tensao de saida (OS).

O circuito OTA Miller é composto por 12 varidveis livres, representando a
largura (W) e o comprimento (L) do gate de 5 transistores, bem como a fonte de corrente
Iyiss @ uma capacitancia de acoplamento Cy. A tecnologia utilizada para simulagéo é
TSMC 0.18 pm com uma tensdo de alimentacdo de 1.8 V. Os valores de W variam de
0.22 ym a 50 um e de L de 0.18 um a 10 um. Os valores para C; podem variar de 0.1 pF a
10 pF e I de 0.1 uA a 100 uA. Esses intervalos de valores sdo definidos pela tecnologia
de fabricacdo. As variaveis sdo denominadas W1, L1 (transistores M1 e M2), W3, L3
(transistores M3 e M4), W5, L5 (transistores M5 e M8), W6, L6 (transistor M6), W7, L7
(transistor M7), I;;s e C..

Os algoritmos foram calibrados a fim de encontrar os melhores valores para os
seus respectivos parametros. Para o PSO foram utilizados os pardmetros definidos no
trabalho de Domanski (2016), onde foi realizado um estudo para o dimensionamento do
OTA Miller. Para a calibragem dos outros algoritmos foi utilizado o mesmo circuito. Os
valores definidos para cada parametro dos algoritmos na calibragem foram replicados
para o dimensionamento dos demais circuitos do trabalho. Isso se d4 pelo fato de que a
calibragem é realizada neste trabalho para que se tenha nocdo da grandeza que deve ser
utilizada em cada parametro, uma vez que, apesar dos circuitos divergirem no nimero
de varidveis livres, a grandeza dos valores dessas varidveis é a mesma. Além disso,
deseja-se que nao seja necessaria uma calibragem para cada vez que a topologia de

circuito a ser dimensionado seja alterada.

5.1.1 CALIBRAGEM DOS PARAMETROS NO CS

A fim de estabelecer valores para os parametros do algoritmo, primeiramente
foi fixado o ntimero de iteragdes do algoritmo em 50 e foi variado o niimero de ninhos
de 10 a 60 com variagdo de 10 ninhos. Esse intervalo foi definido de forma empirica,
pois o aumento do nimero de ninhos impacta no tempo de execugdo e muitas vezes ja
ndo garante uma melhora significativa nos resultados obtidos. Para cada nimero de
ninhos diferente foram realizadas 10 execucdes. A Tabela 3 demonstra o valor médio
obtido para cada nimero diferente de ninhos.

E importante salientar que o aumento no nimero de ninhos leva a uma cobertura
maior do espago de busca mas também a um aumento no tempo total de execugdo

do algoritmo. No entanto, como pode-se observar na Tabela 3, o aumento de 50 para
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Tabela 3 — Valor médio da fungéo custo variando o nimero de ninhos.

numero de ninhos funcdo custo média

10 1.112
20 1.098
30 0.932
40 0.847
50 0.801
60 0.832

60 ninhos ndo acarretou em uma melhoria na média da fungdo custo, uma vez que
deseja-se minimizar este valor.

O algoritmo também foi executado sendo variado o parametro pa, que diz
respeito a probabilidade de uma ave hospedeira descobrir um ovo intruso e descarta-lo.
Essa probabilidade foi variada entre 15% e 70%. Para cada valor de pa o algoritmo foi
executado 10 vezes com 50 iteracdes em cada execucao e 50 ninhos. A Tabela 4 mostra o
valor médio da fungdo custo nas 10 execugdes para cada valor de pa (onde 0 =0%e 1=
100%).

Tabela 4 — Valor médio da fun¢do custo variando o parametro pa

valor de pa funcdo custo média

0.15 1.087
0.25 0.843
0.40 0.921
0.50 1.044
0.70 1.225

Como pode ser observado na Tabela 4, o valor que se mostrou com melhor
média entre os resultados foi o de pa igual a 0.25. Um valor muito grande de pa leva a
uma taxa grande de descartes dos ninhos, o que faz muitas vezes com que boas solu¢des
sejam descartadas. Um valor muito pequeno faz com que acontecam muito poucos

descartes, o que pode levar o algoritmo a explorar menos o espago de solugdes.
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5.1.2 CALIBRAGEM DOS PARAMETROS NO FA

Em relagdo ao algoritmo CS, o FA possui um maior niimero de parametros a
serem definidos. Para observar o seu comportamento no dimensionamento do circuito
OTA Miller com diferentes valores, realizou-se algumas execugoes.

Primeiramente variou-se o valor do a, que esta ligado a parcela aleatéria do
movimento. Esse valor pode ir de zero a 1, segundo Yang (2010b). Os valores testados
forama =0.3,a =0.5ea =0.7 e a = 0.9. Foram realizadas 10 execu¢des para cada um
dos valores com um ntmero de iteragdes igual a 50 e 50 vagalumes. Os resultados sdo

mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados variando «

valor de @ funcdo custo média

0.3 1.801
0.5 1.594
0.7 1.457
0.9 1.683

Observou-se que um niimero baixo para « leva o algoritmo a convergir mais
réapido para o melhor resultado e ja estagnar o valor para a melhor fungdo custo nas
primeiras iteragdes. Ja com um a muito grande, o movimento tende a ser muito aleatério,
o que prejudica o processo de intensificacdo nas melhores areas. Esse valor representa o
valor inicial para o @, em cada iteragdo esse valor tende a diminuir de forma a chegar a
zero nas iterac¢des finais da execucao.

Ovalor dey develevar em considera¢do as dimensdes do problema considerando-
se a maior distdncia possivel entre os vagalumes (solugdes). Realizou-se execugdes
variando o valor de y de 0 a 10 (com variagdes de 1), e, ap6s, de de 0.1 a 2 (com variagdes
de 0.2) para um ajuste fino. As execugdes tiveram 50 iteragdes, 50 vagalumes e o = 0.25.
Dessa forma, constatou-se que o valor de y que apresentou melhor resultado foi y = 1.5.

Segundo Yang (2010b) o valor de  na maioria das aplicacdes deve ser zero,
mas em alguns problemas atinge-se melhores solugdes se esse valor for maior que zero.
Os valores de § simulados foram de 0 a 0.3, com variagdo de 0.1 e novamente com 50
iteracdes e 50 vagalumes, além de y = 1.5 e « = 0.7. Para cada valor de f5 realizou-se 10
execucoes. A Tabela 6 mostra os resultados.

Também foi variado o niimero de vagalumes, de 10 a 60. O ntiimero de iteragdes
foi fixado em 50 e utilizando @ = 0.7, y = 1.5 e p = 0.2. Para cada ntiimero diferente de
vagalumes o algoritmo foi executado 10 vezes. Os resultados médios sdo mostrados na
Tabela 7.
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Tabela 6 — Resultados variando f

valor de f fungdo custo média

0 1.521
0.1 1.710
0.2 1.406
0.3 1.801

Tabela 7 — Valor médio da fungdo custo variando o niimero de vagalumes

numero de vagalumes funcdo custo média

10 2.732
20 2.521
30 1.871
40 1.551
50 1.498
60 1.369

5.1.3 COMPARAGCAO ENTRE OS ALGORITMOS

Para analisarmos melhor o critério de parada adotado neste trabalho, foi
realizado um conjunto de testes com 10 execugdes para cada algoritmo. Em cada
execugdo foram utilizados os mesmos valores iniciais (mesmo vetor de ntmeros
aleatorios) para as trés heuristicas, assim garantindo uma comparacao justa. Todos os
testes foram realizados para o mesmo amplificador OTA Miller descrito na sec¢do 5.1.
Na Tabela 8 sdo demonstrados os valores da funcdo custo e o nimero de iteracdes em
cada execucao.

O algoritmo FA encerrou a execu¢do em um nimero menor de iteragdes em 8
dos casos. No entanto, ele apresentou um valor médio de funcéo custo acima dos outros
dois algoritmos. Isto leva a observar que ele converge de forma mais rapida, o que faz
com que os agentes, ou vagalumes, se agrupem de forma mais rdpida ao redor do que
apresenta melhores resultados no inicio da execugdo, prejudicando uma exploragao
mais ampla do espaco de busca e caindo em minimos locais.

Considerando o valor da fungdo custo, pode-se observar que em 6 casos o
algoritmo PSO apresentou melhor resultado, enquanto o CS se mostrou melhor em
4 casos. Comparando apenas o CS e o PSO, pode ser observado que o PSO converge
mais rapidamente, o que leva ao fim da execucdo de forma mais rdpida e com um valor
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Tabela 8 — Ntumero de iteracoes e valor da funcao custo obtida.

Execucao FA PSO cS ‘
Num. £ Num. £00 Num. )
de Iter. de Iter. de Iter.

1 34 1.473 42 1.087 109 0.822
2 33 1.314 87 0914 52 1.005
3 78 1.114 42 0.645 98 0.698
4 72 1.315 48 0.883 140 0.623
5 36 1.152 49 0.662 78 0.841
6 37 1.211 52 0.897 41 0.855
7 48 1.185 64 0.783 89 0.954
8 69 1.243 91 0.782 77 0.850
9 41 1.132 49 1.112 64 1.108
10 52 1.201 82 0.745 104 0.997

Média 445 1206 50.5 0.833 83.5 0.855
Desvio Padrao 1621 0.10 1812 0.16 27.79 0.13

médio melhor. Pode-se observar também, através do desvio padrdo, que o algoritmo FA
apresenta valores mais proximos a média, tanto na fun¢do custo quando no ntimero
de iteragdes. Ja o algoritmo CS apresentou o maior desvio padrdo para o nimero de
iteragdes enquanto o PSO apresentou um desvio padrdo maior para a fungao custo.

No trabalho de Barra et al. (2012) também é realizado o dimensionamento de
um amp-op Miller de dois estdgios em tecnologia 0.18 um e os resultados sdo obtidos
através de uma simulagdo SPICE no software CADENCE Spectre. A partir dos valores
obtidos para as varidveis livres pelos autores, realizou-se a uma nova simulagdo no
software HSPICE no presente trabalho para comparagdo. Na Tabela 9 sdo demonstrados
os valores atingidos para as especificagdes no melhor resultado de cada algoritmo e
também os obtidos a partir dos valores de Barra et al. (2012).

Tabela 9 — Especifica¢des para os melhores resultados de cada algoritmo de otimizagao

avaliado.

Especificacao ReZile(;; do FA | PSO | CS | Barra et al. (2012)
Av0 (dB) > 70.00 55.08 | 70.93 | 71.01 56.76
GBW (MHz) > 5.00 524 | 583 | 5.00 1.30
MEF (°) > 60.00 65.20 | 60.00 | 66.57 76.24
SR (V/us) > 5.00 6.73 | 7.14 | 7.80 3.26
ICMR+ (V) >0.70 0.63 | 074 | 0.72 0.81
ICMR- (V) <-0.70 -0.68 | -0.80 | -0.86 -0.69
OS5+ (V) >1.00 0.77 | 0.83 | 0.84 0.83
OS- (V) <-1.00 -0.83 | -0.84 | -0.77 -0.83
Pdiss (uW) minimizar | 152.53 | 49.74 | 58.13 120.56
Area do gate (um?) | minimizar | 16.21 | 14.32 | 11.23 13.21
Tempo Exec. (min) - 19.08 | 28.50 | 94.41 -
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Em termos de desempenho do circuito, o amplificador OTA Miller projetado
com a heuristica FA ndo atingiu os requisitos minimos de Av(0, ICMR e OS. Também foi
o circuito que apresentou a maior dissipagdo de poténcia e maior area de gate dos trés
projetos. Apesar de os projetos utilizando PSO e CS também nao terem alcangado os
requisitos minimos de OS + e OS -, os circuitos tiveram um desempenho geral melhor.
Com o PSO, o amplificador foi melhor otimizado em termos de dissipagdo de poténcia,
enquanto a heuristica CS levou a um projeto com menor area de gate.

O projeto considerando a heuristica CS apresentou um circuito com um de-
sempenho bem préximo do obtido com a heuristica PSO. Em termos de otimizacéo,
a dissipacdo de poténcia ficou em torno de 12% maior, enquanto que a drea de gate
ficou em torno de 22% menor. A grande diferenga de desempenho entre as heuristicas
de otimizagdo PSO e CS, as quais apresentaram os melhores resultados, estd no tempo
de execugdo. O projeto com a heuristica CS demandou um tempo de execucdo de
aproximadamente 1 hora e 34 minutos em um PC Intel Core i7-3770 de 3.40GHz e 8GB
de memoria principal, o que é mais que o triplo do tempo de execugdo do projeto com
a heuristica PSO. Isto pode ser explicado pelo fato de que o calculo dos movimentos
por voos de Lévy é computacionalmente mais intenso. Além disso, a convergéncia para
a solugdo 6tima é mais lenta, o que faz com que o algoritmo necessite de um namero
maior de iteracoes.

O principal objetivo no projeto automatico de Barra et al. (2012) é reduzir a
poténcia e maximizar o GBW e os resultados mostram que tanto o PSO quanto o CS
atingiram melhores valores em ambos os casos.

Algumas das especifica¢des ndo atingiram o valor desejado pelo fato de os
algoritmos considerarem como aceitavel qualquer solu¢do que, além de possuir os
valores para as varidveis livres entre as faixas maximas e minimas de cada variavel,
atingirem valores para as especificagdes dentro do intervalo considerado aceitdvel, como
mostrado na figura 16. As especificagdes do projeto funcionam com um sistema de
penalidade. Quanto mais longe o valor obtido ficar do valor requerido para determinada
especificagdo, maior serd a penalidade aplicada a fungdo custo. Caso a especificacdo
tfique fora da faixa aceitdvel, é somado um valor que tende ao infinito a fung¢ao custo.
Esse tipo de restri¢do é chamado de soft restrictions, ou seja, ndo restringe a regido de
busca, somente o espago de solugdes.

5.1.4 ANALISE DE CORNERS

Um dos problemas criticos no projeto de CI analégico é a variabilidade do
processo, ou seja, os dispositivos projetados para terem determinadas dimensdes e
comportamentos, além de serem todos iguais, apresentam diferencas e comportamentos
diferentes dos calculados antes da fase de concepcéo.

Segundo Lourenco e Horta (2012), esse fendmeno afeta dispositivos em chips



82 Capitulo 5. Resultados

diferentes, mas também dispositivos dentro do mesmo chip, e deve ser resolvido por
um projeto de circuito robusto com vérias técnicas compensatorias. Para verificar se a
grande maioria dos circuitos fabricados funcionard de acordo com as especificagdes,
algumas técnicas de andlise de produtividade podem ser empregadas. As técnicas mais
comuns nos projetos analégicos sdo Simulagdo de Monte Carlo e Andlise de Corners
(anélise de canto).

A simulagdo de Monte Carlo executa muitas simulag¢des aplicando variagdes
aleatorias nos parametros dos circuitos e processos. Essa variacdo é dada de acordo com
uma funcdo de densidade de probabilidade gera os valores de base para a simulagao
Monte Carlo (BINDER et al., 1993). Entdo é gerada uma amostragem estocdstica dos
comportamentos do circuito nas condi¢des do mundo real.

A andlise de corners considera as piores hipéteses de funcionamento do circuito.
Isso é feito através de simula¢des com combinagdes de variagdes de parametros de
processo, por exemplo, fonte de alimentagdo, temperatura, etc (LOURENCO; HORTA,
2012).

Para os circuitos dimensionados neste trabalho foram realizadas anélises de
corners de 4 casos: Transistores nmos rapidos e pmos rapidos (FF), nmos lentos e pmos
réapidos (SF), nmos rdpidos e pmos lentos (FS), nmos lentos e pmos lentos (SS).

A andlise de corners é feita de forma bastante simples por parte da ferramenta
de dimensionamento. Basta alterar a informacao a respeito do tipo de andlise no netlist
do circuito. Em geral basta alterar o "TT"(como mostra a linha 3 da figura 30) para FF,
FS, SS ou SE.

A tabela 5.1.4 mostra as especificagdes obtidas na simulacao tipica utilizando o

CS em comparagdo com os valores obtidos nas andlises de corners.

Tabela 10 — OTA Miller: Andlise tipica e andlises de Corners

Especificagio Tipica FF FS SF SS

Av0 (dB) 7001 6832 70.09 65.19 4823
GBW (MHz) 500 489 462 467 401
MF () 6245 62.84 60.68 6123 66.85
SR (V/us) 611 618 627 600 6.02
ICMR+ (V) 071 072 072 069 073
ICMR- (V) 086 -0.83 -0.79 -0.82 -0.87
0S+ (V) 084 087 079 080 0.82
05S- (V) 071 -070 -0.71 -0.69 -0.74

Pdiss (uW) 83.18 83.24 82.01 84.23 79.69

Os valores destacados em verde representam o melhor valor para cada especifi-
cacdo, enquanto os de cor vermelha representam o pior valor para cada especificagao.
E possivel observar na tabela que existe mudangas para os valores de todas as especi-
ficagdes. O Av0 da simulagdo SS (slow slow), por exemplo, apresentou uma queda de
em torno de 65%, o que pode comprometer o funcionamento de todo o sistema. No
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entanto, é importante ressaltar que a andlise de corners representa um comportamento

subestimado do CI.

5.2 OTA MILLER DE BAIXA TENSAO ALIMENTADO PELO SUBSTRATO

Outro circuito dimensionado de forma automaética neste trabalho é um OTA
Miller de baixa tensdo alimentado pelo substrato (bulk-driven) proposto por Ferreira e
Sonkusale (2014). Ele foi proposto devido a crescente demanda por circuitos de baixa
poténcia e baixa tensdo para aplicagdes biomédicas e internet das coisas, por exemplo.
Isso exige a exploragdo da regido sub-limiar do transistor para alcancar uma maior
razdo gm/Ip, proporcionando alta eficiéncia energética (RAJPUT; JAMUAR, 2002). As
aplicacdes biomédicas, por exemplo, devem operar com baixa tensao de alimentacdo
devido a limitagdes do ambiente, aliadas ao fato de que uma bateria implantada deve
durar varios anos (YADAV; PRASAD, 2017).

Esse circuito apresenta uma topologia mais desafiadora que os outros dois
circuitos pelo fato de apresentar um maior niimero de varidveis livres. Seu acionamento,
ao invés de ser realizado pelo gate, é realizado pelo substrato, devido a baixa tensdo de
alimentacdo que é de de 0.25 V. Essa baixa tensdo faz com que o circuito opere na regido
de inversao fraca.

Para reduzir a tensdo de limiar dos transistores sdo realizados implantes tipo
halo, que sdo uma alteragdo na dopagem do material dos transistores (ANNEMA et
al., 2005). Ferreira e Sonkusale (2014) propuseram uma nova topologia de OTA para
combater o baixo ganho em corrente continua com uma alimentacgdo de 0.25 V. Essa
topologia é demonstrada na figura 27.

Esses implantes nas regides de dreno e source dos transistores sdo utilizados
para mitigar os efeitos de canal curto. No entanto, isso causa deslocamento da tensao de
limiar e uma impedancia de saida que ndo aumenta linearmente com o aumento do
comprimento do canal (CHAKRABORTY et al., 2007). Para reduzir o efeito do halo, é
adotada uma configuracado de leiaute distribuido para todos os transistores, isto é, ao
invés de utilizar um tnico transistor grande, é adotado um conjunto de transistores
menores para reduzir a impedancia de saida, como mostra a figura 28 (FERREIRA;
SONKUSALE, 2014).

Para esse circuito é necessario um passo adicional na ferramenta para gerar as
matrizes de transistores. No modelo elétrico, como mostrado na figura 7, é possivel
informar o nimero de transistores em paralelo. Na linha 10 da figura 7, por exemplo,
onde contém "x1 2 vn 3 3 nmos_rf Ir="L1*1e-6" wr=W1*1e-6", se for adicionada a
informac¢do m=10, a simulagdo levard em conta 10 transistores em paralelo. No entanto,
o modelo elétrico ndo permite informar o nimero de transistores em série. Para isso, é
necessdria a criagdo de um sub-circuito representando essas matrizes, como mostrado

na figura 28.
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Figura 27 — Esquematico do OTA de 0.25V proposto por Ferreira e Sonkusale (2014)
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Fonte: Ferreira e Sonkusale (2014)

Para isso, a ferramenta gera um sub-circuito de forma automatica a cada iteragao
da heuristica. Quando o niimero de transistores em série e em paralelo das matrizes
de transistores sdo considerados como varidveis livres no processo de otimizagéo, a
mudanca desses valores em cada iteracdo leva a necessidade de que seja gerado um
novo netlist para cada uma das células de transistores. Por exemplo, na figura 29 é
mostrado o netlist representando uma matriz de transistores onde existem m transistores
em paralelo e n transistores em série. O valor de m é gerado no arquivo de parametros,
como o mostrado na figura 8, e o valor de n define o niimero de linhas que devem ter
nesse arquivo de netlist. Na figura 29 o valor de n é iguala 7.

No arquivo netlist representando o OTA, ao invés de chamar o transistor
com suas dimensdes, como mostrado na figura 7, sio chamados os sub-circuitos
representando as matrizes de transistores, como demonstrado na figura 30.

Na figura 30, os trés pontos na linha 7 representam a inclusdo dos arquivos das
outras matrizes, omitidos na figura para reduzir espago.

Para o dimensionamento desse circuito utilizou-se o algoritmo CS, pois, além
de apresentar bons resultados como o PSO e o melhor resultado de fungdo custo dentre
todos os comparados, trata-se de um algoritmo proposto mais recentemente e com
menor ntimero de trabalhos encontrados na literatura.

As especifica¢des consideradas no projeto automatico foram as mesmas apre-

sentadas por Ferreira e Sonkusale (2014), para que seja possivel uma comparagdo dos
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Figura 28 — Uma matriz retangular de transistores nMOS com implantes de halo (a
esquerda) e seu transistor equivalente (a direita)
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Fonte: Ferreira e Sonkusale (2014)

Figura 29 — Netlist representando o sub-circuito M1a.

.subckt M1a dreno gate source subs

x1 dreno gate 1 subs pfet Ir="La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m= "Ma'
x2 1 gate 2 subs pfet Ir='"La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m="'Ma'
x3 2 gate 3 subs pfet Ir='"La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m='Ma’
x4 3 gate 4 subs pfet Ir='"La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m="'Ma’
x5 4 gate 5 subs pfet Ir='"La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m="'Ma’
x6 5 gate 6 subs pfet Ir='"La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m='Ma’
x7 6 gate source subs pfet Ir="La*1e-6' wr="Wa*1e-6' m='Ma'

.ends

Fonte: Autor.

resultados. O GBW, a poténcia dissipada e a area do gate foram considerados como
especificacdo de otimizagdo. Deseja-se maximizar o GBW e minimizar a poténcia e a area.
As especificagdes de restri¢do do projeto incluem ganho de tensdo de baixa frequéncia
Av0 > 60 dB, margem de fase MF > 60° e taxa de variagdo SR > 0.64 V/ms. Esses valores
sdo os obtidos em Ferreira e Sonkusale (2014) .

A capacitancia de carga CL foi definida em 15 pF. O circuito foi convertido em
um problema de otimizacdo contendo 24 variaveis livres. Cada transistor é composto de
uma matriz retangular de transistores unitdrios. Como algumas matrizes de transistores
devem ser iguais, o problema de otimizagdo é reduzido para 5 matrizes a serem
dimensionadas: M1a = M2a, M1b = M2b, M3a = M4a, M3b = M4b e Mé6.
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Figura 30 — Netlist que faz a chamada dos sub-circuitos de transistores.

1 * Miller_013

2 .inc 'IBM813/models/design.inc’

3 .1ib '"IBM&13/models/allModels.inc' tt

4

5 *inclusao do arquivo gque contém as matrizes de transistores
6 .include celulas/Mila.txt

7

8

.subckt OTA_enhanced inl1 in2 vdd vss out
9 X2a 6 7 2 in2 Mila

16 xla 7 6 2 inl Mla
11 x2b 8 vss 6 inl1l Mi1b
12 x1b 9 vss 7 in2 Mi1b
13 x3b 3 3 9 9 M3b

14 x4b 4 3 8 8 M3b

15 X3a 9 3 vss vss M3a

16 ¥4a 8 3 vss vss M3a

17 x6 out 4 vss vss M6

18 15 vdd 2 '"I5%1e-9'

19 17 vdd out 'I7*1e-9'

20 i8 vdd 3 'I8*1e-9'

21 19 vdd 4 'I8*1e-9'

22 Cc 4 out '"Cc*le-12' IC=0
23 Cl out vss 15p IC=0

25 .ends

Fonte: Autor.

Cada array tem como variaveis livres a largura W,,, e o comprimento L,, dos
transistores unitarios, o nimero de transistores unitarios em série (n) e o namero de
transistores unitdrios em paralelo (m). As fontes de correntes denominadas I5, 17 e I8 e
a capacitancia de acoplamento Cc também sdo consideradas como varidveis livres no
projeto do circuito.

As varidveis livres podem variar nas seguintes faixas: 0.13 a 2.50 um para L, 0.35
a 2.50 uym para W, 8 a 128 param, 2 a 16 paran, 1 a 40 nA para as correntesI e2 a7 pF
para Cc. O intervalo de valores para W e L sdo definidos pela tecnologia, enquanto os
valores para n e m foram definidos com base nos valores minimos e maximos utilizados
em Ferreira e Sonkusale (2014). A tecnologia utilizada é IBM 0.13 ym com uma tensdo
de alimentacdo de 0.25 V.

A otimizagdo desse circuito exigiu um tempo de execucdo de aproximadamente
1 hora e 53 minutos em um PC IntelCore i7-3770 de 3.40 GHz com 8 GB de memoéria
principal. A Tabela 12 mostra os valores obtidos para cada uma das varidveis livres.
Uma figura de mérito (FoM) é proposta por Ferreira e Sonkusale (2014) para quantificar
a eficiéncia energética do circuito. Esta FoM é definida como

GBW - C;

FoM =100 - ———=* (5.1)
IDD
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Onde Ipp é a corrente proveniente da tensdo de alimentagdo Vpp.

A tabela 11 mostra o desempenho elétrico do circuito obtido através da otimiza-
¢do automatica e uma comparagdo com os resultados descritos em Ferreira e Sonkusale
(2014).

Tabela 11 — Indicadores de desempenho obtidos para o OTA Miller alimentado pelo

substrato.
Especificacdo Este trabalho (FERREIRA; SONKUSALE, 2014)
AvO0 (dB) 67.64 60.00
GBW (kHz) 7.54 1.88
ME (%) 88.00 52.50
Slew-rate (V/ms) 0.65 0.77
P 4iss(NW) 10.12 18.00
Area do gate (um? ) 1719 1372
FoM (V1) (eq. 5.1) 275.85 67.40

Pode-se observar que o dimensionamento automético usando a heuristica CS é
capaz de fornecer melhores valores para especificagdes como Av0, GBW, PM e consumo
de energia comparados aos valores obtidos por Ferreira e Sonkusale (2014).

O Av0 obtido é cerca de 11% melhor, enquanto o GBW é 4 vezes maior. O
consumo de energia necessdrio para a operagdo do circuito é cerca de 44% menor, o que
é muito importante para aplica¢des onde o consumo de energia é um fator crucial, como
em aplica¢des biomédicas. Os valores das demais especificagdes ficaram préximos do
valor desejado. Além disso, o projeto automatico apresentou maior eficiéncia energética,
indicado pelo FoM da equagdo 5.1, atingindo 275,85V, que é cerca de 4 vezes maior
que o da referéncia.

A ferramenta UCAF foi capaz de dimensionar os transistores operando na
regido sublimiar, como é possivel verificar pela razdo g,/Ip na Tabela 12. Todos os
transistores sdo polarizados com g,,/Ip maior que 27 V1, o que indica a operagdo na
regido de inversdo fraca. A Tabela 12 mostra ainda os valores das varidveis livres obtidos
nesse projeto.

Também foram realizadas andlises de corners para esse amplificador. A tabela
13 mostra os resultados obtidos nas quatro andlises (em vermelho os piores e em verde
os melhores).

5.3 AMPLIFICADOR OPERACIONAL TELESCOPIC

Outro circuito dimensionado neste trabalho é o amplificador operacional
Telescopic. Suas correntes de entrada sdo espelhadas a de saida. As especificagdes
elétricas do Telescopic sdo semelhantes as do OTA Miller. Na figura 31 é demonstrado o

esquemadtico do amp-op telescopic.
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Tabela 12 — Valores das varidveis apds a otimizagéo.

Componente Valor gu/Ip (V7
8-2.50um 20um

Mla = MZa 2.2.50“111 = 511_771 3205

My, = My 1280.35um _ 44.8um o7 67

16-0.13um — 2.08um
37-0.50um 18.58 um

Map = My 2155um  3.10um 29.90
128:2.49um _ 318.72um

Ma, = My, 14~0.13;fm = 1.82;;1 31.75
32:0.47um 15.04um

Ms 12~0.32Lm = 3.84;m 31.89

I5 32.91nA -

I; 5.59nA -

Ig 1.00nA -

Cc 2.00pF -

Tabela 13 — Bulk-driven OTA Miller:Andlise tipica e andlises de Corners

Especificacado Tipica  FF FS SF SS

Av0 (dB) 67.64 64.36 6247 65.27 74.65
GBW (kHz) 754 586 883 521 843
MEF (%) 88.00 66.32 66.06 74.00 81.00
Slew-rate (V/ms) 0.65 0.69 0.72 0.65 0.59
Piss(MW) 10.12  10.24 10.12 10.31 10.10

Para o dimensionamento desse amplificador também foi utilizado o algoritmo
CS. Os valores para os parametros do algoritmo sdo os mesmos definidos na calibragem
para o dimensionamento do OTA Miller. O circuito é transformado em um problema
contendo 11 varidveis livres. Dos oito transistores que compdem o circuito, alguns
possuem o mesmo tamanho (M1 e M2, M3 e M4, M5 e M6, M7 e M8), totalizando
comprimento (L) e largura (W) de 4 diferentes transistores. As outras varidveis livres
representam a corrente I;,; e as tensdes de referéncia Vcp e Ven.

As especificagdes consideradas como de otimizacado sdo drea do gate e poténcia
dissipada, em que deseja-se minimizar ambas. As demais especificagdes e os valores
desejados sdao mostrados na segunda coluna da Tabela 14. A tecnologia utilizada para
simulagdo é TSMC 0.18 um com uma tensao de alimentagao de 1.8 V. Os valores de W
variam de 0,22 um a 50 um e de L de 0, 18 um a 10 um. Os valores para Vcn e Vep podem
variar de0a-0.9 Ve 0a0.9YV, respectivamente. A corrente I;;,s pode variar de 1 a 20 pA.

Asvariaveis sio denominadas W1, L1 (transistores M1 e M2), W3, L3 (transistores
M3 e M4), W5, L5 (transistores M5 e M6), W7, L7 (transistores M7 e M8), Vn, Vpelb. A
Tabela 15 apresenta os valores obtidos para cada uma das varidveis ao final da execugéo.

E possivel observar na Tabela 14 que o uso do algoritmo CS apresentou resultados
melhores para 5 das 6 especificagdes que foram possiveis comparar.

Nas tabelas 16 e 15 sdo demonstradas uma comparagdo entre a simulacéo tipica
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Figura 31 — Esquematico de um amp-op telescopic em tecnologia CMOS
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e as simulagdes de piores casos e 0s valores para cada uma das varidveis livres ap6s o

dimensionamento, respectivamente, para o amp-op Telescopic.

5.4 CONCLUSAO

Neste capitulo foram demonstrados os valores definidos através de uma calibra-

gem para cada um dos parametros das heuristicas CS e FA. Esta calibragem foi realizada

através da comparagdo dos resultados no dimensionamento do CI OTA Miller. Tam-

bém foi demonstrado os resultados obtidos no projeto automéatico dos amplificadores

Telescopic e bulk-driven OTA Miller utilizando a heuristica CS.

Apbs o dimensionamento dos trés amplificadores foram realizadas andlises de

Corners e os resultados foram comparados com outros trabalhos da literatura.
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Tabela 14 — Especificacdes para os melhores resultados de cada algoritmo de otimizagao

avaliado.
e Valor ]
Especificacao R 'd CS (este trabalho) | Domanski (2016) | Severo (2012)
equerido
Av0 (dB) > 60.00 65.21 63.90 62.88
GBW (MHz) >2.00 15.27 4.71 3.50
ME () > 60.00 84.70 75.98 50.09
SR (V/us) >5 11.11 7.14 5.76
ICMR+ (V) >04 0.44 0.58 0.64
ICMR- (V) <-04 -0.89 -0.71 -0.60
OS+ (V) >04 0.75 - -
OS- (V) <-04 -0.40 - -
Pdiss (uW) minimizar 20.99 28.84 49.66
Area do gate (um?) | minimizar 12.44 16.40 19.47

Tabela 15 — Valores das variaveis ap6s a otimizagdo.

Componente Valor
M =M, (W/L) g
M; =My (W/L) g
Ms =M, (WL) 5t
M; =M (WL) o
V., -0.12V
v, 0.14V
Is 11.66 nA

Tabela 16 — Telescopic: Anélise tipica e andlises de Corners

Especificacdo Tipica FF FS SF SS

Av0 (dB) 65.21 5248 65.03 5771 66.68
GBW (MHz) 1527 1541 1542 15.03 14.96
MEF (°) 84.70 84.65 8459 8479 84.69
SR (V/us) 11.11  11.02 11.27 10.85 10.70
ICMR+ (V) 044 035 032 036 0.33
ICMR- (V) -0.89  -090 -090 -0.90 -0.90
OS+ (V) 075 076 076 076 0.75
OS- (V) -040 -036 -0.36 -041 -0.42
Pdiss (uW) 2099 2099 2099 20.99 20.99
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizado um estudo a fim de apresentar métodos capazes de
realizar o dimensionamento automatico de CIs de modo a atingir as especificagdes. Para
isso, foi realizado um estudo sobre as principais técnicas apresentadas na literatura.

Apbs esse levantamento bibliogréfico, foi constatado que o projeto de Cls
analdgicos na grande maioria das vezes é realizado de forma manual, utilizando a
equagOes para determinar valores iniciais e experiéncia do projetista para um ajuste
a fim de atingir as especificagdes. O dimensionamento de Cls analégicos de forma
automadtica utilizando heuristicas ganhou bastante destaque nos tltimos antos, uma
vez que tem demostrado capacidade de atingir resultados melhores e em menor tempo
do que o projeto manual.

Com base no estudo realizado acerca de heuristicas, foram selecionadas duas
metaheuristicas bio-inspiradas, Cuckoo Search e Firefly Algorithm, a fim de observar
o desempenho de ambas no processo de dimensionamento de um OTA Miller de
dois estagios utilizando um modelo de critério de parada baseado em melhorias da
fungdo custo utilizando o conceito de janela mével. O desempenho das heuristicas foi
comparado com o do PSO.

Outros dois amplificadores também foram dimensionados. Um amp-op Teles-
copic e um Bulk-driven Miller de baixa tensdo. Para esse segundo CI, foi necessaria uma
série de modificagdes na ferramenta a fim de permitir a criacio automatica das matrizes
de transistores. O fluxo bésico para essa tarefa, assim como das principais partes da
ferramenta UCAF, foi demonstrado neste trabalho.

Percebe-se que é possivel modelar o circuito como um problema de otimizacao e
dimensioné-lo através do uso de heuristicas de forma a atender aos valores estipulados
como aceitdveis para as especifica¢des do circuito.

Os algoritmos PSO e CS apresentaram resultados préximos considerando as
restri¢des do circuito Miller e ambos tiveram melhor desempenho que o algoritmo FA.

A heuristica CS foi utilizada para dimensionamento dos outros dois circuitos.
No dimensionamento do OTA de baixa tensdo acionado pelo substrato, nota-se que a
terramenta UCAF foi eficaz no dimensionamento de matrizes retangulares de transistores
unitdrios nos quais o nimero de elementos paralelos e em série da matriz, além do
tamanho dos transistores unitarios, eram variaveis livres. O circuito resultante, que
opera na regido de inversdo fraca, demonstra a busca eficiente no espaco de projeto. Os
resultados de desempenho mostraram que as especificagdes minimas foram atendidas,
como ganho de tensdo de baixa frequéncia e margem de fase. Além disso, foi possivel
otimizar o GBW e o consumo de energia. Esse amplificador dimensionado resultou
em um consumo de energia de 10,12 nW, que é 44% menor do que o mesmo circuito
projetado manualmente. Foi demonstrado neste trabalho que uma pesquisa eficiente no

espago de design com uma ferramenta CAD analégica pode resultar em otimizacao



92 Capitulo 6. Conclusio

Para o circuito Telescopic o dimensionamento com o CS também demonstrou
bons resultados, inclusive melhores que em outros dois trabalhos que também utilizam
heuristicas para o dimensionamento automatico desse CIL.

Embora ndo possa ser afirmado que o CS e os valores de parametros definidos
para essa heuristica sejam adequados para dimensionar outros tipos de circuitos
analégicos, é possivel notar que a abordagem esta correta e, com alguns ajustes na
ferramenta e no algoritmo, o CS é capaz de obter bons resultados levando a um CI
otimizado que atende as especifica¢des desejadas.

Além disso, com esse trabalho constata-se que a utilizagdo de heuristicas bio-
inspiradas se mostra adequada para problemas de dimensionamento otimizado de
circuitos integrados analdgicos. Os resultados obtidos trazem contribuic¢do a ferramenta.

Como trabalhos futuros, deseja-se realizar a descri¢do a nivel de leiaute dos
circuitos para que eles possam ser prototipados e seus desempenhos avaliados através

de medidas elétricas.
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