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RESUMO

SILVA, Marcus Vinicius Carvalho da. Aloca¢do e mapeamento de IPs para redes embu-
tidas utilizando algoritmos evoluciondrios multiobjetivos. 2009. 178f. Dissertagao (Mestrado
em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2009.

No projeto de redes embutidas baseado em plataforma, a alocacdo e o mapeamento
de IPs sao duas etapas tipicas e de alta complexidade. Ferramentas de auxilio sao essenciais
para o desenvolvimento de projetos baseados em plataforma. A alocacao de IPs consiste em
alocar os IPs adequados para executarem as tarefas de uma aplicacao especifica. Baseado
em caracteristicas da aplicacao e em caracteristicas dos IPs disponiveis, deve-se escolher o
melhor conjunto de IPs capaz de executar a aplicagdo. O mapeamento de IPs consiste na
organizacao do espaco fisico que os IPs ocuparao da rede embutida. Baseado em caracteristicas
de comunicacao entre IPs e da plataforma de destino, deve-se escolher o melhor mapeamento
possivel. Estas etapas de projeto sao consideradas problemas de alta complexidade e dificeis
de serem resolvidos até mesmo por ferramentas computacionais. Nesta dissertacdo, o melhor
conjunto de IPs e o melhor mapeamento serao aqueles que ocupam a menor area, apresentam
o menor consumo de energia e executam a aplicagao especifica no menor tempo possivel. Para
encontrar solucoes que atinjam estes objetivos, é proposta uma alocacao evolutiva de IPs e
um mapeamento evolutivo de IPs, utilizando algoritmos evolucionarios multiobjetivos. Estes
algoritmos representam uma técnica estocdstica de busca e otimizagao voltada para problemas
de otimizacao multiobjetivo, como é o caso dos problemas de alocagao e mapeamento de IPs.
Os algoritmos utilizados sao o NSGA-II e o microGA. Na etapa de alocagao evolutiva de
IPs, estes algoritmos recebem os dados de IPs, obtidos de um repositorio, e os dados das
tarefas da aplicagdo, obtidos do grafo de tarefas da aplicacdo. A combinacao destes dados
forma individuos que representam solucées para o problema e serdo submetidos a operadores
genéticos. Na etapa de mapeamento evolutivo de IPs, os algoritmos recebem as alocagoes de
IPs, obtidas da etapa anterior, e dados da plataforma da rede embutida, onde as alocagoes
serao mapeadas. Para preservar caracteristicas dos individuos adquiridas durante a etapa de
alocacao, é proposto um operador genético de recombinacao por deslocamento, inspirado no
mecanismo biolégico de partenogénese, e um operador genético de mutacgao interna. Fatores de
impacto no desempenho da rede embutida sao analisados e utilizados para avaliar as solugoes
obtidas por ambos os algoritmos. Os resultados obtidos mostram-se competitivos com os de
outra ferramenta de mapeamento. Uma comparacao de desempenho entre as implementacoes
do NSGA-II e o microGA ¢ realizada com base na quantidade de alocagbes e mapeamentos
6timos obtidos e os tempos de busca de cada algoritmo.

Palavras-chave: redes embutidas, alocacao de IPs, mapeamento de IPs, otimizacao multiob-
jetivo, algoritmos genéticos.



ABSTRACT

Two typical steps on a platform-based NoC project are the IP assignment and the
IP mapping. These are highly complex steps and the use of platform-based EDA tools is
essential in such cases. The IP assignment step is when the best set of IPs is assigned of
executing a given application. The selection of the best set of IPs, capable to execute the given
application, is driven by applications features and by IPs features. The IP mapping step is when
the selected IPs are disposed in the NoC platform. Considering the communication among
IPs and the target platform, the best mapping is chosen. These stages of design problems
are considered highly complex and difficult to be solved even by computational tools. In
this dissertation, the best set of IPs and the best mapping will be those that occupy the
smallest area, have the lowest energy consumption and perform a specific application in the
shortest time possible. To find solutions that achieve these goals, we propose an evolutionary
IP assignment and an evolutionary IP mapping, using multi-objective evolutionary algorithms.
These algorithms are based on a stochastic technique of search and optimization aimed to
multi-objective optimization problems, such as the assignment and mapping problems. The
chosen algorithms are the NSGA-IT and microGA. In the evolutionary IP assignment step,
these algorithms receive the IP data, obtained from a repository, and the data about the
application tasks, obtained from the application’s task graph. From the combination of these
data, arise individuals that represent solutions to the problem and will be subjected to genetic
operators. In the evolutionary IP mapping step, these algorithms receive the assignment of IPs
obtained from the previous step and data from the network platform wherein the assignments
will be mapped. To preserve the characteristics of the solutions acquired during the stage
of assignment, a shift crossover, based on the biological mechanism of parthenogenesis, and
an inner mutation operators are proposed. Factors that have an impact on the performance
of the embedded network are analyzed and used to evaluate the solutions obtained by both
algorithms. The obtained results are competitive with the results obtained by existing mapping
tool. A comparison of performance between the implementations of NSGA-IT and microGA is
performed based on the amount of optimal assignments and mappings obtained and the search
time spent by each algorithm.

Keywords: network-on-chip, IP assignment, TP mapping, multi-objective optimization, gene-
tic algorithms.
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INTRODUCAO

PROFECIA feita por Gordon E. Moore, em 1965, previa um aumento exponencial da
A quantidade de componentes em um circuito integrado, o que acarretaria na reducao do
custo de manufatura dos processadores e na duplicacao anual ! da capacidade de processamento
dos mesmos (MOORE, 1965). Com o cumprimento deste fato nos anos seguintes, a profecia
ganhou status de lei, se tornando conhecida como a Lei de Moore. Embora a larga escala
de integracao traga beneficios para a industria de componentes eletronicos, esta também traz
consigo novos desafios de projeto.

Os desafios dizem respeito ao layout dos circuitos, aos aspectos elétricos que variam
com o grau de integracao de componentes e com prazos cada vez mais rigorosos estabelecidos
pelo mercado. Para auxiliar o projetista a vencer estes desafios, sdo utilizadas ferramentas
computacionais de auxilio a projeto, conhecidas como EDA (Electronic Design Automation).
O objetivo destas ferramentas é automatizar etapas do projeto de circuitos integrados de modo
a otimizar a implementacao final a partir de uma descrigao abstrata especificada pelo projetista
(EDWARDS et al., 1997).

A complexidade das ferramentas de EDA aumenta juntamente com a complexidade dos
circuitos integrados. Para acelerar o trabalho do projetista, estas ferramentas precisam lidar
com descrigoes cujo grau de abstracao é cada vez mais alto, mas os algoritmos de otimizacao
utilizados nao sao tao eficientes para lidar com os desafios atuais (OGRAS; HU; MARCULESCU,
2005). Neste contexto, surgiram novos algoritmos para aumentar a eficiéncia das ferramentas
de EDA, juntamente com novos paradigmas na concepgao de circuitos integrados.

Um paradigma que é muito explorado é a concepgao de que um sistema computacional,
constituido de um processador, uma memoria, interfaces de entrada e saida e interconexoes
entre estes componentes, pode ser construido inteiramente em um circuito integrado. Este
paradigma levou a concep¢ao dos sistemas embutidos, mais conhecidos como SoCs (Systems-

on-Chip). Além dos componentes ja mencionados, um SoC também pode incluir componentes

!Originalmente, em 1965, Moore previu uma duplicacio anual da capacidade de processamento, sendo que
mais tarde, ele reconsiderou este intervalo, afirmando que seria de 18 meses.
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dedicados que auxiliam o processador na aceleracao de algumas tarefas criticas para os sistema
como um todo. Estes componentes sao chamados de nicleos, blocos de propriedade intelectual
ou simplesmente IPs (Intellectual Property).

Um IP é um componente normalmente projetado para realizar fungoes especificas, como
por exemplo, processamento digital de sinais, operacoes em ponto flutuante e criptografia de
dados. Um IP também pode implementar componentes como um processador ou uma memo-
ria. Uma das vantagens principais na utilizagdo de SoCs é a combina¢ao da implementagao
em software, tendo como elemento central o processador, e da implementacao em hardware,
caracterizada pela utilizacdo de IPs especificos. A facilidade na alteracao de softwares e a
possibilidade de reaproveitar e combinar diferentes IPs, facilita o projeto e reduz o tempo de
langamento de um produto no mercado (BENINT; MICHELI, 2002).

Em consonancia com a previsido da Lei de Moore, a capacidade de combinar diferentes
IPs em SoCs aumentou consideravelmente. Com o aumento do nimero de IPs utilizados em
um unico sistema, surge o problema de comunicacdo entre estes. A comunicacdo entre IPs
pode ser feita basicamente através de ligagoes ponto-a-ponto ou através de um barramento de
comunicagao compartilhado. A eficiéncia destes métodos de interconexao de IPs diminui de
acordo com o aumento da quantidade dos IPs interconectados. Com o objetivo de melhorar o
desempenho da comunicacao em SoCs, surgiu o paradigma de redes embutidas, ou simplesmente
NoCs (Network-on-Chips).

Redes embutidas sao consideradas um avango natural dos sistemas embutidos (KUMAR
et al., 2002). NoCs e SoCs compartilham aspectos comuns importantes, como a reutiliza¢ao
de componentes existentes, o que facilita e acelera o projeto de novos componentes e disposi-
tivos eletronico. NoCs podem ser formadas por IPs interconectados ou até mesmo por SoCs
interconectadas. Os componentes de uma NoC sao implementados em recursos. Estes recursos
compartilham uma plataforma de interconexao que é responsavel pela comunicacao entre os
recursos. A comunicagao ¢ estabelecida através de switches que sao responsaveis pelo envio e
recebimento de dados dos recursos.

A arquitetura de rede de uma NoC se assemelha & arquitetura de rede Ethernet (MET-
CALFE; BOGGS, 1976), amplamente utilizada em redes locais atualmente. Os recursos se co-
municam através de mensagens, formadas por pacotes, que sao encaminhadas de acordo com
a técnica de chaveamento e o algoritmo de roteamento implementados nos switches da rede.
Este tipo de arquitetura torna a rede escalavel e reutilizavel.

Tanto SoCs, quanto NoCs, sao implementados para executar uma determinada aplica-
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¢ao. Uma aplicacdo pode ser entendida como um conjunto de tarefas que devem ser executadas
respeitando-se determinadas dependéncias de dados e controle. Uma maneira de expressar as
caracteristicas de uma aplicacao é através de um grafo de tarefas (GT) orientado e aciclico.
Neste tipo de grafo, uma tarefa da aplicacdo é representada como um vértice e as suas de-
pendéncias como arestas orientadas. Uma das maneiras de descrever um sistema, de forma
abstrata, para uma ferramenta de EDA ¢ através do GT da aplicagao a ser implementada.

A ferramenta de EDA, usando a descricao abstrata fornecida pelo projetista, deve ser
capaz de reduzir o nivel de abstracao da descricao através de sucessivas etapas de otimizacao até
que seja alcancada uma implementacao final de acordo com as especificacdes de projeto. Entre
as etapas de otimizacao, existem algumas que sao classificadas como problemas complexos a
serem resolvidos na area de projeto de NoCs. Dois destes problemas sao representados pelas
etapas de alocagao de IPs e do mapeamento de IPs (OGRAS; HU; MARCULESCU, 2005).

O problema de alocagao de IPs consiste em reduzir a abstragdo do GT de modo que
cada tarefa ou conjunto de tarefas, sejam associadas a um IP adequado. Apéds a alocacao
de IPs, o grafo de tarefas é chamado de grafo de caracterizagao de aplicacao (GCA), pois
a partir deste, algumas caracteristicas menos abstratas sobre a implementacao da aplicagao
podem ser determinadas. As diferentes combinacoes de IPs determinam estas caracteristicas de
implementagao, como o tempo de execugao, a adrea ocupada no circuito integrado e o consumo
de energia.

A complexidade deste problema varia de acordo com as caracteristicas do GT e a
quantidade de IPs que podem ser selecionados para executar as tarefas. As ferramentas de
EDA devem auxiliar o projetista na identificacdo de IPs que podem ser atribuidos a mais de
uma tarefa, de modo a reduzir a drea ocupada, o consumo de energia e o tempo de execugao,
sem que o desempenho da aplicacao seja comprometido. As caracteristicas obtidas a partir do
GCA sao utilizadas para guiar a etapa de mapeamento.

O problema de mapeamento de IPs consiste em reduzir a abstragao do GCA de modo
que cada IP alocado seja mapeado em um recurso da NoC. A complexidade deste problema
varia de acordo com a quantidade de IPs a serem mapeados e o nimero de recursos disponiveis
na plataforma NoC. Por exemplo, para mapear um GCA com 9 IPs em uma NoC com 9
recursos, existem 9! = 362.880 mapeamentos possiveis. Adicionando apenas um IP e um
recurso, a possibilidade de mapeamentos aumenta para 10! (3.628.800). Levando em conta a
Lei de Moore, é facil perceber que o problema de mapeamento de IPs tende a piorar com o

tempo.
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O mapeamento influencia diretamente nas caracteristicas de operacao da NoC. Em
geral, recursos que trocam mais mensagens devem ficar mais préximos para reduzir o atraso e
consumo de energia devidos & comunicacao. Identificar estes recursos e encontrar o mapeamento
ideal para eles, é um problema de otimizacao de dificil solugdo. Além de reduzir o consumo
de energia, o projetista também precisa considerar o tempo gasto em comunicacao entre os
recursos e a area final ocupada pelos IPs, switches e pelos canais de comunicacao necessarios.

Os problemas de alocagao e mapeamento de IPs sao problemas de busca e otimizagao
que além de possuirem alta complexidade, devem avaliar diferentes objetivos para cada solucao
encontrada. Problemas deste tipo sao chamados de problemas de otimizacdo multiobjetivos
(POMs). Normalmente estes problemas apresentam objetivos que sao conflitantes, isto é, a
otimizacao de um objetivo implica na degradacao do outro. Nestes casos, nao é possivel obter
apenas uma solucao 6tima, mas sim um conjunto de solugoes étimas que representam um
balanco entre os objetivos em questao.

Um dos métodos de identificar e classificar as solugoes 6timas de um POM é o método
de dominancia (PARETO, 1896). Neste método sao identificadas as solugbes que nao sao piores
do que nenhuma outra solugao em relacao a todos os objetivos. Estas solugoes sao ditas nao
dominadas por nenhuma outra solugao encontrada. Do conjunto de solugoes nao dominadas,
o projetista da NoC pode selecionar uma alocac¢ao e/ou mapeamento que atenda a critérios
especificos, sabendo que nao existe nenhuma outra solu¢ao melhor considerando os mesmos
critérios.

Ferramentas de EDA que nao consideram a avaliagdo de multiplos objetivos nos pro-
blemas de alocacao e mapeamento de IPs, tendem a ser mais rapidas na solucao do problema
mas por outro lado, podem encontrar solugdes que sejam étimas em relagdo a um objetivo e
péssimas em relacao a outro. Algoritmos cldssicos de busca e otimizacao, baseados em métodos
deterministicos, que consideram os miiltiplos objetivos de um problema, consomem um tempo
de busca excessivo e, na maioria das vezes, invidvel para encontrar solu¢oes 6timas. Esta inefi-
ciéncia dos algoritmos deterministicos de busca e otimizagao estd relacionada com o espago de
busca dos POMs, que normalmente variam exponencialmente (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966)
(GAREY; JOHNSON, 1979).

Para lidar com este tipo de problemas, foram desenvolvidos algoritmos de busca e
otimizacao capazes de tratar em tempo polinomial, problemas cujas entradas variam expo-
nencialmente. Estes algoritmos sao baseados em técnicas estocasticas de busca, ao invés de

técnicas deterministicas. Sao baseados em heuristicas ou metaheuristicas, como é o caso dos
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algoritmos que utilizam a técnica de computacao evolucionaria.

A computacao evoluciondria compreende técnicas de otimizacao que simulam os proces-
sos evoluciondrios naturais. O campo de computacao evolucionaria engloba técnicas como os
algoritmos genéticos, estratégias evoluciondrias e programacao evolucionaria, sendo que estes
trés também sao chamados de algoritmos evoluciondrios. Estas técnicas sao baseadas na teoria
evolucionista de Charles Darwin que explica a evolugao das espécies através da selegdo natural
e da sobrevivéncia do mais apto (GOLDBERG, 1989a). A vantagem destas técnicas em relacao
as técnicas classificadas como deterministas é a capacidade de resolver em tempo polinomial
problemas de alta complexidade (VELDHUIZEN, 1999).

Esta dissertacao aborda a otimizacao das etapas de alocagao e mapeamento de IPs
no projeto de uma NoC. Como descritas anteriormente, estas etapas se tratam de POMs de
alta complexidade e portanto, técnicas deterministicas de busca e otimizacao podem consumir
muito tempo computacional na busca de solugoes étimas. Para lidar com estes problemas,
serao utilizados algoritmos genéticos, que baseados na teoria da evolugao das espécies, buscam
por solugoes 6timas a partir de sucessivas etapas evolutivas.

Os algoritmos genéticos utilizados tratam-se de dois algoritmos genéticos multiobje-
tivos, que sao especificos para a solugdo de POMs. Um deles é o NSGA-II (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm - II) (DEB et al., 2002) e o microGA (Micro Genetic Algorithm)
(COELLO; PULIDO, 2001). Estes algoritmos foram escolhidos porque apresentaram bons de-
sempenho na resolucao de POMs que sao comumente utilizados como benchmarks e possuem
poucos parametros de configuracao. Ambos os algoritmos selecionam e classificam as soluc¢oes
utilizando o conceito de dominancia, e dessa forma, o conjunto de solugoes nao dominadas, de
acordo com o0s objetivos de interesse, é apresentado ao projetista da NoC no final do processo
evolutivo; este entao deverd selecionar a solucao que melhor lhe atende.

Para resolver um POM utilizando algoritmos genéticos, é preciso representar o problema
na forma de um cromossomo. Este cromossomo sera tratado pelo algoritmo como um individuo
e operacoes genéticas de recombinacao e mutagao serao realizadas para simular o processo de
evolucao ao longo de geragoes. A representacao das solugoes dos problemas em questao, na
forma de individuos, é um trabalho que requer percepcao do problema. A representacao pode
influenciar, de modo positivo ou negativo, no desempenho e na eficdcia do algoritmo genético.
Primeiramente seré abordado o problema de alocagao de IPs a partir de um GT e em seguida
serd abordado o problema de mapeamento de IPs em uma NoC.

Nesta dissertacao, serao apresentadas as representacoes utilizadas no problema de aloca-
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¢ao de IPs (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009a) (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009¢) e aquelas
utilizadas no problema de mapeamento de IPs (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009b). Também
serao apresentados dois operadores genéticos desenvolvidos para as operagoes de recombinagao
e de mutacao na etapa de otimizagdo do mapeamento de IPs. O operador de recombinagao
por deslocamento, inspirado no processo biolégico de partenogénese (WATTS et al., 2006), e o
operador de mutagao interna (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009b), apresentam a caracteristica
de alterar a solucao quanto ao mapeamento mas preservando a alocacao obtida na etapa de
alocacao de IPs.

Esta dissertacao contribui para a drea de engenharia eletronica através da apresentacao
dos resultados obtidos a partir de métodos nao deterministicos e multiobjetivos, aplicados em
duas etapas tipicas de projetos de NoCs. Os resultados apontam que estas técnicas nao deter-
ministicas podem ser utilizadas com sucesso para auxiliar no projeto de NoCs. A abordagem
multiobjetivo deve ser considerada para que aspectos importantes do projeto nao sejam negli-
genciados. O contetudo desta dissertacao estd organizado em seis capitulos e dois apéndices,
cujos contetidos sao descritos a seguir.

O Capitulo 1 apresenta a arquitetura de sistemas embutidos (SoCs) e o método de pro-
jeto destes sistemas que utilizam hardware e software em conjunto. A metodologia de projeto
baseada em plataforma e o fluxo tipico de etapas que fazem parte deste tipo de projeto. As
etapas do projeto que formam o escopo desta dissertagao sdo destacadas. Apresenta os blocos
de propriedade intelectuais (IPs) e a arquitetura de comunicagao de uma rede embutida (NoC).
Faz uma adaptagao do modelo OSI desenvolvido para redes de computadores, identificando os
elementos da NoC nas camadas correspondentes. Sao apresentadas topologias de rede que
sao utilizadas na implementacao de NoCs e é apresentada a metodologia de sintese de uma
plataforma NoC.

O Capitulo 2 introduz os conceitos basicos de otimizacao de problemas multiobjetivos e
define formalmente um POM. Descreve a complexidade destes problemas e apresenta o conceito
de dominancia introduzido por Pareto (PARETO, 1896). Os métodos de busca e otimiza¢ao mais
utilizados sdo apresentados e sdo divididos de acordo com a técnica utilizada por cada um.

O Capitulo 3 apresenta métodos evolucionarios para a solugao de POMs, com destaque
para os algoritmos evoluciondrios multiobjetivos. Previamente, os algoritmos evolucionarios
para problemas de objetivo tnico sao descritos e definidos formalmente. Em seguida, os algo-
ritmos evolucionarios multiobjetivos sao apresentados e sao divididos de acordo com o método

de selecao e classificacao utilizado por cada um. Por fim, os algoritmos escolhidos para tra-
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tarem dos problemas de alocagao de IPs e de mapeamento de IPs sao apresentados com mais
detalhes.

O Capitulo 4 detalha o problema de alocacao de IPs, apresenta o repositério de IPs que
serd utilizado e define o modelo de grafo de tarefas que serd utilizado; apresenta a complexi-
dade deste problema e o impacto causado por diferentes alocacoes. E apresentado o grafo de
caracterizagao de aplicagdo que é resultado da alocagao de IPs. A alocacao evolutiva de IPs é
detalhada e as codificacoes do repositério, do grafo de tarefas e dos individuos sao apresenta-
das. Os operadores genéticos utilizados sdo definidos e explicados. Os objetivos de interesse
sdo escolhidos de acordo com as caracteristicas do problema e as fungoes de avaliacao de cada
objetivo sao definidas. Os resultados experimentais obtidos pelas implementacoes do NSGA-II
e do microGA sao expostos e por fim sdo comparados.

O Capitulo 5 detalha o problema de mapeamento de IPs, detalha a complexidade deste
problema e ilustra o impacto causado por diferentes mapeamentos. E apresentado um modelo
de energia utilizado para computar o consumo de energia da plataforma de comunicacao de
uma NoC e também é apresentado um modelo de tempo de comunicacao, que é utilizado
para computar o tempo gasto pelos elementos da plataforma de comunicacao. Algoritmos de
roteamento e de chaveamento sdo apresentados. O processo de mapeamento evolutivo de IPs é
detalhado e a codificacao dos individuos e os operadores genéticos sao apresentados. As func¢oes
de avaliacao de cada objetivo de interesse sao detalhadas, assim como a restri¢gao utilizada nesta
etapa. Uma aplicacdo de segmentagao de imagem, que serda submetida ao processo evolutivo
de mapeamento de IPs, é apresentada juntamente com seu grafo de tarefas. Os resultados
experimentais obtidos pelas implementacoes do NSGA-IT e do microGA sao expostos e por fim
sao comparados entre si e com uma ferramenta de mapeamento de IPs que utiliza um método
estocastico de otimizagao chamado de recozimento simulado (RUSSEL; NORVIG, 1995).

O Capitulo 6 apresenta um apanhado do trabalho desenvolvido e uma analise dos re-
sultados obtidos. Além disso, sdo determinadas direcoes que apontam para trabalhos futuros
que dao continuidade a esta pesquisa.

Complementando os dados descritos nos capitulos mencionados, esta dissertagao possui
dois apéndices. O Apéndice A apresenta a lista dos processadores do repositorio utilizado, assim
como as tarefas que cada processador pode executar. O Apéndice B apresenta as aplicagoes de
referéncia e que foram utilizadas como benchmarks. Estas aplicacoes estao divididas em cinco

conjuntos e a caracteristica de cada conjunto de aplicacoes é explicada.



Capitulo 1
REDES EMBUTIDAS

AVANCO das tecnologias de fabricagao de circuitos integrados (CIs) viabilizou a in-
O tegracao em alta escala de varios elementos de hardware por CI, possibilitando a im-
plementacao de sistemas computacionais completos em um tnico componente. Esse tipo de
implementacao é geralmente chamada de sistema embutido, sistema embarcado ou SoC de
System-on-Chip. Com a crescente necessidade por mobilidade, estes sistemas ficaram cada vez
menores e mais complexos, passando a executar tarefas antes executadas apenas por grandes
computadores. Seguindo o exemplo de grandes computadores, estes sistemas embutidos pas-
saram a se comunicar usando redes estruturadas de interconexao implementadas em hardware
dentro do mesmo CI, juntamente com as funcionalidades do sistema embutido. Essas redes
de interconexao sdo comumente chamadas de redes embutidas ou NoCs de Networks-on-Chip.
Este capitulo apresenta a evolucao destes sistemas embutidos, como eles sao constituidos e os
desafios de projeto existentes.

E comum na literatura o termo sistema embutido ser utilizado para denominar um com-
ponente (CI) e também o dispositivo que contem o CI. Nesta dissertacdo, e em consonancia
com a maior parte da literatura existente, sistema embutido ou SoC, trata-se de um compo-
nente. Um dispositivo eletrénico que contém um SoC, pode ser um dispositivo mdével ou nao,
dependendo do seu tamanho fisico. Uma definicao mais detalhada de SoC sera apresentada na
secao seguinte.

A popularizagao de SoCs é impulsionada pelo crescente nimero de sistemas embutidos
de alto desempenho langados no mercado. E possivel encontrar SoCs em dispositivos eletronicos
como telefones celulares, consoles de jogos, reprodutores de dudio e video e outros aparelhos
portateis, mostrando que esta é uma tecnologia bem presente no cotidiano.

A motivagao inicial para utilizacao de SoCs foi a necessidade de implementar um sistema

computacional de uso especifico em dispositivos que nao sao considerados computadores e
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em geral possuem pouco espaco interno. Além da reducao de espaco, também foi necessario
reduzir o consumo de energia e o numero de componentes susceptiveis a falhas. A concepcao de
projeto, utilizando SoCs, possui grande apelo para executar uma grande gama de aplicagoes,
nao somente em dispositivos méveis e de tamanho reduzido mas também em dispositivos de
uso especifico que requerem boa capacidade computacional (SIEWERT, 2005).

Com o aumento da escala de integracdo, aumenta a complexidade de projeto de Cls
e aumenta a capacidade de implementar sistemas mais complexos através de um SoC. Ao
mesmo tempo, o mercado exige que dispositivos sejam lancados cada vez mais rapido. No ano
de 2000, acreditava-se que em pouco tempo, o prazo maximo entre as especificagdes iniciais e
a implementagao final de um produto seria de apenas 6 meses (KEUTZER et al., 2000). Para
atender a esta exigéncia é necessario uma metodologia de projeto que priorize a reutilizacao de
componentes. No caso da implementagao de SoCs, para reduzir o tempo de projeto e facilitar
a reutilizagao, sao utilizados blocos de propriedade intelectual.

Com a utilizagdo de blocos de propriedade intelectual ou IPs, surge o problema de
comunicagao entre os blocos. No caso de projetos com poucos IPs, a comunicagao entre eles
pode ser feita ponto-a-ponto, mas em um projeto com muitos IPs, a comunicacdo torna-se
um fator critico de projeto. Como a previsao é que a quantidade de IPs por SoC aumente, é
necessaria uma arquitetura de comunicacao eficiente e escalavel. Desta necessidade surgiu a
arquitetura de redes embutidas ou NoCs, que foi inspirada no modelo de redes de comunicagao
de computadores.

Este capitulo apresenta na Secao 1.1 o conceito de SoC, o fluxo tipico de projeto de
um SoC, os componentes que integram um SoC, a metodologia baseada em plataforma, a
plataforma de hardware e a plataforma de software. A Secao 1.2 apresenta o conceito de NoC,
a arquitetura interna de uma NoC, a divisdo em camadas baseadas no Modelo de Referéncia
OSI e diferentes topologias. A Secao 1.3 introduz a metodologia de sintese para plataforma

NoC, o fluxo tipico de projeto e o fluxo de projeto proposto que sera utilizado nesta dissertagao.

1.1 Sistemas Embutidos

Um sistema embutido ou SoC (System-on-Chip), é um computador programével de uso espe-
cifico implementado em um circuito integrado (CI). Normalmente é utilizado em dispositivos
eletronicos de tamanho reduzido e que executam aplicagoes especificas (WOLF, 2001). Disposi-
tivos de uso cotidiano como telefones celulares e aparelhos de fax, sao alguns dos dispositivos

que podem possuir um SoC como componente principal.
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Um CI é considerado um SoC quando este é constituido por uma unidade central de
processamento (ou CPU — Central Processing Unit), meméria, componentes E/S e uma inter-
conexao entre os trés (SIEWERT, 2005), permitindo a execugao de um programa. Um SoC pode
também incluir alguns componentes cujas funcionalidades sdo fixas e que permitem acelerar
a execugao de algumas tarefas criticas para auxiliar a CPU em tempo real. A arquitetura da
CPU utilizada é escolhida de acordo com as tarefas que serdo executadas. A arquitetura SoC
constitui a integracao de todos os componentes de um computador em um tnico CI. Quanto
menor for a dependéncia do SoC de circuitos adicionais como, memorias e controladores de
E/S externos, mais “on chip”é considerado o sistema. A Figura 1 (MADISETTI; SHEN, 1997)

mostra uma arquitetura tipica de um SoC.

.| Ntcleo 1 Nrticleo 2 Nrticleo 3 ——
1 [} ]

1 Q |

. & .

| T | F/S
| k= :

E @;—)
5 = |

1 = 1

1 O .

! : gl

. icroprocessao g :

Figura 1: Arquitetura basica de um SoC

Um SoC com mais de uma unidade de processamento é chamado de MPSoC (Multi-
Processor SoC). Um MPSoC nao é apenas um CI que inclui multiplos processadores, viabilizado
pela crescente densidade de transistores das tecnologias de fabricacao. Mais do que isso, MP-
SoCs sao arquiteturas personalizadas, que equilibram as restrigoes da tecnologia e necessidades
das aplicagoes, geralmente de um dominio especifico (JERRAYA; TENHUNEN; WOLF, 2005).

Como consequéncia das restrigdes tecnoldgicas, os MPSoCs assumem um carater alta-
mente heterogéneo e acabam requerendo estruturas de comunicacao elaboradas para atender
as restrigoes de projeto. Duas sao as estruturas de comunicagdo mais adotadas atualmente:
estrutura de barramento centralizado e redes embutidas ou NoCs (BENINI; MICHELI, 2002).

O barramento centralizado é muito utilizada em arquiteturas de computadores, sendo
natural seu uso em MPSoCs. Contudo, apresenta uma grande desvantagem em relagao a
arquitetura descentralizada, que é a falta de escalabilidade. A arquitetura NoC é baseada

estabelece a separacdo entre computagao e comunicacao, tornando ambas mais eficientes.
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1.1.1 Projeto de sistemas embutidos

O projeto de um sistema embutido é guiado por requisitos e restricoes que determinam os
elementos computacionais que farao parte da implementacao do projeto. Entende-se como
requisitos os objetivos que devem ser buscados em todas as etapas do projeto, como por
exemplo, a minimizacao do consumo de energia e a reducao da area ocupada. Entende-se
como restrigdes as fronteiras que ndo podem ser ultrapassadas para que o projeto seja aceito,
como por exemplo, o consumo maximo de energia e a maxima area ocupada.

Sistemas embutidos possuem partes de software e partes de hardware. Um grande
nimero de pesquisadores se esforca para conceber métodos para automatizar as diversas ati-
vidades de projeto, permitindo assim uma distribuicao mais adequada das funcionalidades do
sistema entre componentes de software e componentes de hardware, de forma a atender aos
requisitos e as restricoes. Dentre as atividades de projeto de um sistema embutido, estao in-
cluidas: especificagao, escalonamento, alocagao, sintese, mapeamento e validagao (MARCON,
2005).

Um fluxo caracteristico de projeto de sistemas embutidos esta ilustrado na Figura 2.
Nesta figura os retangulos arredondados de linha cheia representam descrigdes, a numeragao
de 1 a 4 representa diferentes estagios de descricoes de software e de hardware, retangulos re-
presentam etapas do projetos que podem ser automatizadas com ferramentas computacionais
que operam sobre as descricoes, as arestas indicam o fluxo de dependéncias do projeto e os
retangulos arredondados de linha tracejada representam os componentes onde serao implemen-
tadas as descricoes finais. A cada etapa de descricdo o projeto é validado para verificar se as
especificagbes iniciais sdo atendidas.

Uma especificacao é o nivel mais alto de descricio de um sistema. A especificacao
pode ser descrita em uma linguagem de programacao de propdsito geral, como por exemplo,
a linguagem C (KERNIGHAN; RITCHIE, 1988), em linguagem de descrigao de hardware, como
por exemplo, VHDL (IEEE, 2009) ou em uma linguagem que descreva software e hardware
com caracteristicas das linguagens anteriores, como por exemplo, SystemC (SYSTEMC, 2009) e
HardwareC (GUPTA; CLAUDIONOR N.C.; MICHELI, 1994). As descrigoes dos componentes devem
ser passiveis de tratamento automatizado ou semi-automatizado por métodos e ferramentas de
niveis de abstragao inferiores, ou seja, compilacao para o software e sintese de alto nivel e fisica
para o hardware.

A etapa de particionamento consiste em dividir o sistema completo gerando subsistemas

que podem ser implementados em componentes de hardware ou de software. Os subsistemas
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Figura 2: Fluxo tipico de projeto de sistemas embutidos

de hardware formam a particao de hardware e os subsistemas de software formam a particao
de software. O particionamento sera visto com mais detalhes adiante.

O escalonamento ¢é a etapa que define a ordem parcial de execucao das tarefas da apli-
cacdo. A alocacdo é a atividade que direciona a implementacdo da aplicacdo aos recursos
computacionais disponiveis, produzindo uma nova ordem de execucao que complementa o es-
calonamento. Normalmente estas etapas sdo feitas em conjunto. As etapas de particionamento,
escalonamento e alocagao estao intimamente relacionadas mas devido a alta complexidade das
mesmas, muitas ferramentas de apoio a projetos realizam estas etapas separadamente (MAR-
CON, 2005). Nesta tese, quando nos depararmos com o problema de aloca¢ao, no Capitulo 4,

assumiremos que o particionamento e o escalonamento ja foram realizados.
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A sintese é a etapa em que ocorre uma queda de nivel de abstracdo das descricGes.
Uma descrigao mais abstrata é traduzida em uma descrigdo menos abstrata até que seja al-
cangada a implementacao fisica do sistema (EDWARDS et al., 1997). A sintese de software, a
partir das descricoes dos subsistemas particionados, normalmente implica na transformacao de
estruturas concorrentes em um cédigo sequencial. A sintese de hardware, por sua vez, tem o
objetivo de extrair o maximo de paralelismo da descri¢do do sistema. A comunicacao entre a
implementacao de hardware e a implementacao de software s6 é possivel através de interfaces
de comunicagdao em ambas as implementacoes. Esta interfaces sao geradas na etapa de sintese
de interface.

O mapeamento de uma aplicacao é uma funcao que associa subsistemas implementados
em hardware e em software a pontos de acesso de uma arquitetura de comunicacao. Através
destes pontos de acesso os subsistemas irao se comunicar para executarem a aplicacao do
projeto. O mapeamento pode ser considerado uma sintese de alto nivel que permite a validacao
do sistema antes da sintese fisica. No Capitulo 5 o problema do mapeamento serd apresentado

com mais detalhes e a proposta de solugao para este problema serd apresentada.

1.1.2 Blocos de propriedade intelectual

Normalmente, SoCs sao projetados como circuitos integrados para aplicacoes especificas ASICs
(Application-Specific Integrated Circuits). Para que um ASIC seja reconfigurdvel, sdo utilizados
blocos de propriedade intelectual, comumente chamados de IP Blocks ou simplesmente IPs,
(Intellectual Properties). Um IP, apds ser devidamente testado, representa um componente
que pode ser utilizado na construgao de um sistema mais complexo para formar um SoC. Um
IP pode especificar o projeto de uma memdria, um processador, controlador de E/S, DSP
(Digital Signal Processor) ou outros circuitos de uso especifico em sistemas digitais. Cada IP
quando implementado em um SoC passa a ser chamado de nicleo ou core.

Os blocos de IP recebem este nome porque o projetista é dono dos direitos de uso
do componente, que é considerado uma propriedade intelectual. O conceito de propriedade
intelectual é um conceito juridico e aplicado em outras areas além da eletronica. O projetista
pode optar por disponibilizar ou comercializar o cédigo fonte do IP sob diferentes tipos de
licencas. No lugar do cédigo fonte, a distribuicao pode ser feita através de codigo binario, nao
possibilitando modificagoes (SITEWERT, 2005). Dependendo das mudancgas que podem ser feitas
no IP, existem trés formas de disponibilizar estes componentes (GUPTA; ZORIAN, 1997). Sao

elas:
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e Nicleos de software: Sao IPs descritos na forma de especificagoes elaboradas em uma
linguagens de descrigao de hardware (HDL - Hardware Description Language). Podem
ser escritos de modo comportamental, utilizando todos os recursos de alto nivel da lin-
guagem para descrever o comportamento do componente, de modo de fluxo de dados,
determinando as saidas de acordo com as entradas e/ou de modo estrutural, descrevendo
a estrutura do componente em termos de outros componentes mais basicos como portas

logicas, flip-flops e suas interconexoes.

e Nicleos de firmware: Sao IPs descrevendo a estrutura do componente, geralmente vém
na forma de uma netlist em nivel de portas logicas. Uma netlist contem informagcao sobre

as conexoes internas entre as portas logicas que compoem o IP.

e Nicleos de hardware: Sao IPs descrevendo o layout para a implementagao fisica na ca-
mada de silicio do CI. Este tipo de nicleos é muito usado em dispositivos reconfigura-
veis de tipo FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) com uma granularidade grossa

(PALMA et al., 2002).

Ntcleos de hardware sao IPs que sao geralmente de custo baixo pois nao possibilitam
nenhuma modificacdo. S&ao o resultado da sintese, que consiste no mapeamento das portas e da
netlist no hardware final que pode ser um FPGAs ou ASICs. Por outro lado, niicleos de software
sao disponibilizados através do respectivo cédigo-fonte, dando ao projetista a possibilidade
de incluir alteragoes e sintetizar para diferentes plataformas, aumentando assim o valor de
comercializacao. Entre o ntcleo de hardware e o de software estd o nicleo de firmware, onde
o projetista nao tem tanta liberdade como no caso de ntucleos de software mas também nao
estd tao restrito quanto no caso de nucleos de hardware. A Tabela 1 resume as diferencas de

flexibilidade, custo e descricao dos trés tipos de IPs.

Tabela 1: Diferencas entre nicleos de software, firmware e hardware

Categoria ‘ Flexibilidade ‘ Custo ‘ Descrigao
Nucleos de software | Alta Alto HDL
Nucleos de firmware | Moderada Médio | Netlist
Ntcleos de hardware | Nenhuma Baixo | Layout

Além dos niicleos formados pela CPU, memdria e controlador de E/S; um SoC também
necessita de uma arquitetura de comunicacao e uma interface com o mundo externo. Os IPs

que formam os nicleos de um SoC podem ser novos ou herdados de projetos ja existentes, e
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também podem ser obtidos de uma ou mais bibliotecas. Na Figura 3, nicleos provenientes de
bibliotecas diferentes podem apresentar problemas de comunicacao interna ou de interface, o
que dificulta a integracao entre os nicleos e com o mundo externo. Neste caso, é necessario
modificar o IP, o que sé é possivel inteiramente no caso de nucleos de software e parcialmente

no caso de nucleos firmware e impossivel no caso de nucleos de hardware.

Biblioteca A Biblioteca B

' Nucleo 1 Ncleo 2 Ncleo 3 <—E—>
1 Q ]

1 Q 1

1 < 1

: 1 5 | B/S
| E :

E liitetura de Comuni] >
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: . |
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Figura 3: Arquitetura béasica de um SoC integrada a diferentes bibliotecas

Uma grande variedade de IPs de diferentes tipos e funcionalidades esta disponivel para
projetistas de SoCs. Uma grande vantagem é que estes IPs ja testados e consolidados formam
bibliotecas a disposicao do projetista, que ird combina-los para formar o sistema desejado
(GIZOPOULOS; PASCHALIS; ZORIAN, 2004). Uma desvantagem é que as bibliotecas de IPs
disponiveis nao para de crescer e cabe ao projetista escolher a melhor combinagao de IPs para
uma dada aplicacao em curto prazo.

E importante ter em mente que o tempo de langcamento de um dispositivo eletronico
pode determinar o seu sucesso ou o fracasso. Um produto terd sucesso se for langado no
momento em que seus consumidores em potencial precisam usa-lo desde que, seu funciona-
mento atenda as necessidades. Um produto que atende a todas as necessidades esperadas nao
terd sucesso se nao for langado no momento em que seu publico alvo o requer (GIZOPOULOS;
PASCHALIS; ZORIAN, 2004).

Para facilitar o projeto de SoCs e reduzir o tempo de implementagao, existem ferra-
mentas de auxilio a projeto e bibliotecas com IPs baseados em interfaces e em arquiteturas de

comunicagao. Um projeto baseado em bibliotecas que contemplam componentes de hardware,
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na forma de IPs, e componentes de software responsdveis pela comunicacido dos IPs, é cha-
mado de projeto baseado em plataforma ou PBD (Platform-Based Design) (VAHID; GIVARGIS,
2001)(KEUTZER et al., 2000). A préxima se¢ao apresenta esta metodologia aplicada em projetos
de SoCs.

1.1.3 Metodologia baseada em plataforma

Uma plataforma é uma arquitetura de referéncia altamente parametrizavel que contem com-
ponentes de hardware tais como processadores, memdrias, controladores de E/S e software tais
como drivers, protocolos de comunicacao e aplicacgoes. E desenvolvida para facilitar a imple-
mentagao de um projeto de SoC (DEMMELER; GIUSTO, 2001). A Figura 4 ilustra a metodologia
“plug and play’usada pela PBD, onde blocos de propriedade intelectual (IPs) sao adicionados

em uma plataforma.

Figura 4: Tlustracao da metodologia baseada em plataforma

As plataformas variam de acordo com o tipo de dispositivo, como por exemplo: conver-
sores de TV digital, cameras digitais e telefones celulares (VAHID; GIVARGIS, 2001). Um dos
objetivos da metodologia de projeto baseado em plataforma é minimizar o tempo e custo de
implementacao do projeto através da re-utilizacao da arquitetura e componentes de hardware e
software. Os componentes da plataforma podem ser incluidos, removidos e até parametrizados
de acordo com as necessidades da aplicacdo em desenvolvimento. A Figura 5 apresenta uma
plataforma de hardware de um SoC para cameras fotograficas digitais. Fazendo uma analogia
com a Figura 4, o SoC da ilustrado na Figura 5 pode representar uma plataforma padrao para
projetos de cameras fotograficas digitais, onde o projetista escolheria os IPs de acordo com as
especificagoes do projeto.

Um SoC baseado em plataforma é implementado removendo-se componentes desneces-

sarios da arquitetura de referéncia e adicionando-se componentes necessarios que originalmente
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Figura 5: Plataforma SoC para uma camera digital

nao fazem parte da arquitetura. O custo inicial do desenvolvimento da plataforma é alto. No en-
tanto, projetos subsequentes, desenvolvidos com base nessa plataforma, apresentarao um custo
menor devida a re-utilizacao de componentes de hardware e de software. Além da reducao de
custo do projeto, o tempo de implementacao do mesmo também sera reduzido, acelerando a
disponibilidade do respectivo produto no mercado.

No caso de uma implementacao inicial, onde nao hé referencia anterior que possibilite o
reuso de componentes, o tempo de selecao de componentes ainda é alto. Para a plataforma da
Figura 5, alguns dos possiveis parametros a serem definidos sdo: capacidade da cache de dados,
capacidade da cache de instrugoes, tamanho da linha da cache de dados, tamanho da linha da
cache de instrugoes, resolucao do CODEC, tamanho do bloco de dados de DMA, tamanho do
buffer de UART, ciclo de trabalho do LCD e tamanho da meméria. Analisar cada uma das
possiveis combinagoes existentes pode ser extremamente demorado (VAHID; GIVARGIS, 2001).

Além de selecionar os componentes de hardware e software de um SoC, também é neces-
sario selecionar o que seré implementado em hardware e o que serd programado em software. A
partir das especificacoes de projeto é possivel modelar o comportamento do sistema em execu-
¢ao. As tarefas executadas pelo SoC podem ser representadas por um grafo de tarefas em que
cada né do grafo pode ser um componente de hardware ou software. A divisao de tarefas que
serao implementadas em hardware e tarefas que serao implementadas em software é geralmente
identificada através de particionamento. Caracteristicas e técnicas usadas para realizar esta

etapa durante o projeto de um SoC sao discutidas a seguir.
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1.1.4 Particionamento

Um SoC é definido pelos seus diferentes nicleos ou cores e estes interagem para a realizacao de
tarefas especificas. Para obter o funcionamento correto, o projetista do SoC precisa definir o
conjunto de componentes que sera utilizado na implementacao e distribuir as tarefas que devem
ser executadas pelo SoC entre esses componentes. O conjunto de componentes selecionados
para integrar o SoC assim com a operagao de selegao sao chamados de alocag¢do e o resultado
da distribuicao de tarefas é chamada de particdo mas a operacao de distribuicao é chamada de
particionamento. A alocacdo e o particionamento devem ser efetuados de modo que a imple-
mentacao satisfaca restrigoes do projeto, tais como, custo, desempenho, tamanho e consumo
de energia (GAJSKI et al., 1994). Existem duas técnicas bem distintas de particionamento,

denominadas de particionamento estrutural e particionamento funcional.
1.1.4.1 Particionamento estrutural

No particionamento estrutural, inicialmente é definida a estrutura de hardware do projeto,
compreendendo componentes de hardware e suas conexoes. Os componentes de hardware podem
ser simples portas légicas ou unidades complexas de calculo e microprocessadores. Em seguida,
a estrutura é particionada. O particionamento agrupa os componentes em grupos onde cada um
representa um componente macro do sistema. O particionamento estrutural possui a vantagem
de estimar diretamente o tamanho da implementacao final do CI assim como a quantidade de
pinos. O tamanho é estimado pela soma dos tamanhos dos componentes de cada grupo e o
nimero de pinos é estimado pelo niimero de conexoes entre um grupo e outro (GAJSKI et al.,

1994). As trés maiores desvantagens do particionamento estrutural sdo:

e Dificil balango entre tamanho e desempenho - Como a definicdo da estrutura é feita
antes do particionamento, esta segunda etapa pode acabar anulando a primeira. No caso
do projetista optar por uma estrutura de hardware minima, na etapa de particionamento
tarefas iguais e sequenciais podem ser atribuidas a grupos diferentes, gerando uma perda
de desempenho. No caso contrario, onde o projetista opta por utilizar mais hardware
e na etapa de particionamento o méaximo de tarefas iguais e sequenciais ¢ atribuida ao

mesmo grupo, isto gera um desperdicio de area.

e Quantidade de componentes - Os algoritmos utilizados para particionamento nao
estao evoluindo na mesma velocidade que os sistemas estao crescendo e a quantidade de
componentes em um unico CI aumenta. Sistemas muito grandes tendem a um particio-

namento ruim.
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e Solugoes apenas de hardware - O particionamento estrutural é limitado apenas a
parte de hardware do projeto e nao ao funcionamento do sistema por completo. Partes
do sistema que podem ser implementadas em software, assim como o software que governa

o funcionamento do sistema, sdo ignorados.

A medida que os projetos de SoCs se tornam mais complexos e os Cls acomodam cada
vez mais transistores, as desvantagens do particionamento estrutural tornam-se mais evidentes

(GAJSKI et al., 1994).

1.1.4.2 Particionamento funcional

No particionamento funcional, inicialmente o sistema é dividido em fungdes indivisiveis, chama-
das de objetos funcionais. Em seguida é feito o particionamento que consiste em implementar
cada objeto funcional através de hardware ou software. As trés maiores vantagens do particio-

namento funcional em relagao ao particionamento estrutural sdo:

¢ Balango entre tamanho e desempenho - Na etapa de implementacgao estrutural, sub-
sequente ao particionamento funcional, a utilizagao dos componentes pode ser otimizada

ao maximo, maximizando o desempenho e minimizando a area ocupada.

e Quantidade de componentes - Menor quantidade de componentes a ser particionada,
ja que a quantidade de objetos funcionais é menor do que a quantidade objetos em nivel
de hardware. Com menos objetos, o desempenho dos algoritmos de particionamento é

melhor e o projetista pode tomar decisdes com mais facilidade.

e Solugao hardware/software - A maior vantagem do particionamento funcional é que
ele permite um particionamento de hardware e software. Isso é possivel porque os objetos
particionados sao funcionais e nao estruturais. Objetos funcionais podem ser implemen-
tados em um processador na forma de um conjunto de instrucoes ou como componentes
de hardware. Como a maioria dos sistemas baseados em SoCs possuem partes de hard-
ware e software, a capacidade de particionar entre estas duas plataformas é indispensavel

para qualquer sistema de particionamento.

Como visto anteriormente, o projeto baseado em plataforma é composto de bibliotecas
de hardware, na forma de IPs, e de softwares. Estas duas partes da plataforma, respectiva-
mente, formam a plataforma de hardware e a plataforma de software. Estas duas plataformas
podem ser implementadas separadamente nas ferramentas de projeto mais modernas, como

EDK (Embedded Development Kit) da Xilinx.
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1.1.5 Plataforma de hardware

Reutilizagao é a palavra chave para reduzir custos nos projetos de SoCs e dispositivos moveis
em geral. Acredita-se que estes dispositivos representarao a maioria dos dispositivos eletronicos
em breve. Como os projetistas de SoCs implementam cada vez mais fungoes em software, é
necessaria uma arquitetura minima de hardware que possa ser facilmente alterada e reutilizada
por diferentes aplicacoes. Esta arquitetura minima de hardware é chamada de plataforma de
hardware (KEUTZER et al., 2000).

As restrigoes impostas pela aplicacdo, em termos de desempenho influenciam na defini-
cao da plataforma de hardware. Para implementar um conjunto de funcionalidades, é necessario
um microprocessador com um conjunto minimo de microinstrugoes e uma memoria com uma
quantidade minima de bytes (TANENBAUM, 2005). Como cada projeto é caracterizado por um
conjunto diferente de funcionalidades, as restricoes de cada projeto definem os IPs, que em
conjunto com o microprocessador, serdao responsaveis por tarefas especificas e garantirao o de-
sempenho desejado. Além das restricbes impostas pela aplicacdo também existem as préprias
restricoes de hardware em termos de custo, consumo de energia, drea e outros. A intercessao
entre as restrigoes do dominios da aplicacao e as restrigdes do dominio de hardware definem a

plataforma de hardware que serd utilizada no produto final (KEUTZER et al., 2000).

1.1.6 Plataforma de software

A plataforma de hardware por si sé6 nao ¢é suficiente para atingir o nivel de reutilizacdo de
software desejado. Para ser reaproveitavel, a plataforma de hardware precisa ser abstrata para
o software em execucdao. O software precisa “enxergar’uma interface de alto-nivel acima da
camada de hardware. Esta interface de alto nivel é chamada de API (Application Program
Interface). A API constitui a plataforma de software que encapsula a plataforma de hardware
possibilitando a abstracao desejada dos componentes de hardware.

A camada de software é constituida por drivers que controlam os dispositivos de E/S,
por um protocolo de comunicacao que controla a comunicacao entre os componentes do SoC e
um sistema operacional de tempo real, comumente chamado de RTOS (Real Time Operating
System). Algumas literaturas denominam a plataforma de software como RTOS, incluindo os
drivers de E/S e o protocolo de comunicac¢ao. A Figura 6 mostra a estrutura da camada de
software e as demais camadas de um projeto baseado em plataforma (KEUTZER et al., 2000).

Um nivel acima da plataforma de software estda o software programado para executar

as funcionalidades do projeto, representando o nivel mais alto de abstragao. Atualizagoes do
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Figura 6: Camadas de um projeto baseado em plataforma

projeto podem ser feitas diretamente na camada mais alta, reduzindo consideravelmente o
custo e tempo de langamento de um novo produto no mercado. No entanto, ainda existe o
entrave da compatibilidade. Os programas de alto nivel devem ser desenvolvidos para uma
plataforma de software ou um RTOS especifico. Para maximizar a capacidade de reutilizagao
de projetos é necessaria a padronizacao da plataforma de soffware. Atualmente cada fabricante

desenvolve o seu préprio RTOS ou entdo adota um sistema existente no mercado.

1.2 Redes Embutidas

No ano de 2002 pesquisadores do ITRS (International Technology Roadmap for Semiconduc-
tors) fizeram a previsao de que até o final da década, SoCs seriam fabricados com 4 bilhdes de
transistores na ordem de 50nm cada, operando abaixo de 1V e operando com uma frequéncia
de 10Ghz. Talvez nao cheguemos a tantos transistores em um CI e nem a frequéncia de 10Ghz
até o final desta década, mas os ntimeros atuais ja representam um desafio no projeto de SoCs.
A grande quantidade de conexoes dos componentes internos representa um fator limitador de
desempenho e gera alto consumo de energia (BENINIT; MICHELI, 2002).

Além da grande quantidade de conexoes internas, existe o problema de sincronizagao,
que sera muito dificil, senao impossivel, de ser resolvido a medida que a quantidade de com-
ponentes e a frequéncia de operagao aumentam. Uma possivel solugdo para o problema de
sincronizacao consiste em utilizar diferentes sinais de clocks, gerando um sistema globalmente
assincrono e localmente sincrono. Na auséncia de uma tnica frequéncia de operacao de referén-
cia, um SoC se transforma em um sistema distribuido embutido em um tnico CI. O controle
global do sistema se torna mais dificil porque é preciso monitorar cada um dos subsistemas
formados. O controle de comunicacao entre os miltiplos dominios de frequéncia de operacao

pode ser muito custoso e até mesmo invidvel (BENINI; MICHELI, 2002).
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A baixa tensao de alimentacdo, a grande quantidade de barramentos em diferentes
frequéncias de operagao e o reduzido tamanho dos Cls, pode tornar os dispositivos mais sus-
ceptiveis a interferéncia eletromagnética, crosstalk e a injecao de cargas induzidas (BENINI;
MICHELI, 2002), ocasionando erros na transmissao de dados. A transmissao de dados digitais
em tais condigOes seria nao deterministica e talvez impraticavel.

O projeto de SoCs depende fortemente de uma plataforma modular, tanto para soft-
ware quanto para hardware. O uso de métricas probabilisticas, como desempenho e consumo
de energia, para a avaliacao de projeto, leva a uma mudanga de metodologia no projeto de
SoCs. Com base no fato que a comunicacao serd o maior limitador no projeto de SoCs, uma
nova metodologia de comunicagao inspirada nas infra-estruturas de redes de computadores foi
desenvolvida para os SoCs. Esta nova metodologia aproveita o conhecimento de engenharia
consolidado no projeto de grandes redes de computadores e utiliza-o no projeto de SoCs, dando
origem as redes embutidas, ou simplesmente NoCs (Networks-on-Chip).

A arquitetura NoC, além de eliminar os problemas de interferéncia citados anterior-
mente, pode ser empregada em SoCs com multiplos processadores, os MPSoCs (PANDE et al.,
2005). A tendencia natural é que os projetos de SoCs utilizem muiltiplos processadores, cri-
ando um ambiente de computagao paralela dentro de um CI. Para viabilizar a comunicagao
entre os processadores e os demais dispositivos do CI, é desejavel que a comunicagao interna se
assemelhe a comunicagao de computadores por meio de uma rede de dados. Projetos baseados
em arquitetura NoC atendem aos requisitos de comunicacao impostos atualmente nos projetos
de SoCs e MPSoCs.

Embora a arquitetura NoC esteja baseada na arquitetura de comunicacao de computa-
dores, um conjunto significativo de restrigdes separa estas duas arquiteturas. Em relacao ao
desempenho, o alto throughput e a baixa laténcia sao caracteristicas desejadas em ambos os
dominios. Contudo, na perspectiva de NoCs, a energia dissipada para realizar a comunica-
¢ao pode ser significativa comparada com a energia total do sistema. A area utilizada pelos
componentes de comunicacao é entao uma outra caracteristica importante que deve ser obser-
vada durante o projeto. Esta metodologia permite um alto nivel de abstracao do modelo de

comunicac¢ao (PANDE et al., 2005).

1.2.1 Arquitetura interna

Uma importante caracteristica na metodologia baseada em NoC consiste na separacao entre

componentes de comunicacao e aqueles de processamento. A comunicacao entre os componen-
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Figura 7: NoC de tipo malha com nove recursos

tes de processamento é responsabilidade da plataforma de rede enquanto que os componentes
da plataforma de hardware ou de processamento ficam dedicados apenas para a execugao das
funcionalidades da aplicacao propriamente ditas. Neste contexto, os elementos da plataforma
de hardware sdo geralmente chamados de recursos. Cada recurso é um meio fisico onde IPs
podem ser implementados, gerando assim um core (ou nicleo) da rede. Os componentes da
plataforma de rede sdo os canais, os switches e as interfaces de rede. Os canais sao barra-
mentos por onde os dados trafegam e permitem a interligacdo dos switches. Os switches sao
responsaveis pela légica de roteamento e chaveamento da rede. As interfaces de rede ou RNIs
(Resource Network Interface) implementam as ligagoes entre switches e recursos. Cada recurso
deve possuir sua propria interface de rede para que possa se comunicar com o restante dos
recursos da plataforma de hardware. A Figura 7 apresenta uma estrutura de NoC em malha
(KUMAR et al., 2002) denominada de CLICHE (Chip-Level Integration of Communicating He-
terogeneous Elements), onde diferentes blocos IPs estao implementados nos recursos e as siglas
utilizadas significam: C — meméria cache, D — bloco DSP, FP — unidade de ponto flutuante,
M — memédria, P — processador, Re — bloco reconfiguravel e RNI — interface de rede.

No caso de uma implementacao em um CI, qualquer IP pode ser implementado em um
recurso desde que o recurso disponha de drea de hardware suficiente. No caso de implementacoes
em hardware reconfiguravel, como uma FPGA, a implementagao do IP dependera dos recursos
basicos disponiveis na FPGA, como flip-flops e lookup tables. Qualquer recurso dotado de uma
interface de rede, que esteja ligada a um switch, pode estabelecer comunicacao com qualquer
outro recurso da NoC que apresente as mesmas condigoes. A interface de rede identifica cada
recurso com um endereco fisico. Qualquer recurso conectado a rede é visto como um sistema

embutido independente. A rede inteira pode ser considerada como um sistema distribuido,
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onde os componentes da plataforma de rede disponibilizam servigos de comunicagao (SOININEN;
HEUSALA, 2003).

A arquitetura do switch depende do esquema de roteamento utilizado na NoC. As duas
principais categorias de roteamento sao: deterministica e adaptativa. Algoritmos de roteamento
deterministicos sempre tragam o mesmo caminho entre um recurso origem e um recurso des-
tino. Algoritmos adaptativos utilizam a informacao do trafego nos canais da rede para evitar
congestionamento ou falha no envio de mensagens. Em uma NoC com roteamento determi-
nistico, os switches sao mais rapidos e mais compactos. No caso de roteamento adaptativo,
o switch precisa de mais area de hardware para implementar o processamento necessario que
permite avaliar as condigoes da rede (PANDE et al., 2005). Outro fator de impacto no tamanho
e desempenho dos switches é o tamanho dos buffers de entrada e saida. A Figura 8 mostra a
arquitetura de um switch constituido basicamente de buffers de E/S, multiplexadores e de um
bloco de légica de roteamento. Este switch possui 5 pares de canais de E/S, o que possibilita
o envio e recebimento de dados dos quatro switches vizinhos (Norte, Sul, Leste, Oeste) e do
recurso local da plataforma ao qual o switch é conectado, simultaneamente, garantindo assim

um alto throughput durante a comunicagao.

Buffer.
B
! Légica de
o,
| Roteamento
—
E Buffers

Figura 8: Arquitetura interna de um switch

A proxima secao apresenta o Modelo de Referéncia OSI adotado para identificar o papel

exercido por cada elemento de rede em uma rede de computadores e em uma NoC.
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1.2.2 Modelo de referéncia OSI

O Modelo de Referéncia OSI (Open System Interconnection) (DAY; ZIMMERMANN, 1983) foi
criado para definir as etapas pelas quais um dado passa, em uma rede de comunicacao de
dados, desde a fonte até o destino. O modelo é organizado em sete camadas. Cada camada
representa um elemento fisico ou légico da rede e possui funcoes préprias. A maneira como as
fungoes de cada camada sao executadas dependem dos protocolos da mesma. Como o nome
diz, o Modelo de Referéncia OSI nao se trata de um padrao, mas sim de uma referéncia que
pode ser seguida ou nao. Por ser um modelo largamente difundido e adotado por fabricantes e
desenvolvedores de solugoes para redes de comunicacoes, a sua adogao em NoCs contribui para
a padronizacao de componentes, aplicagoes e também facilita o entendimento da arquitetura.

O modelo OSI também é chamado de pilha por dois motivos: primeiro porque as ca-
madas estao empilhadas, de modo que as camadas superiores abstraem a implementacao das
camadas inferiores e segundo, porque o dado que sai de um recurso fonte da rede, localizado
logicamente no topo de uma pilha de camadas, deve atravessar todas as camadas dessa pilha,
se dirigir até a base da pilha de camadas no destino e subir até o recurso, também localizado
logicamente no topo desta. Neste caminho, cada camada manipula o dado de uma maneira
diferente. As camadas definidas no modelo OSI sdo (da base da pilha para o topo) (DAY;

ZIMMERMANN, 1983):

e Camada fisica: Abrange o meio fisico, fios, conexoes e sinais elétricos. A unidade de

dados é o bit.

e Camada de enlace: Permite a transmissao de dados no meio fisico e corre¢ao de erros.

A unidade de dados é o frame.
e Camada de rede: Implementa o roteamento entre redes. A unidade de dados é o pacote.

e Camada de transporte: Estabelece a conexao fim-a-fim e é responsavel pelo controle

de fluxo de dados. A unidade de dados é o segmento.

e Camada de sessao: Estabelece, gerencia e encerra as conexoes. A unidade de dados é

o PDU (Protocol Data Unit).

e Camada de apresentagao: Permite a criptografia ou decifragem das mensagens envi-

adas ou recebidas, respectivamente. A unidade de dados também é o PDU.

e Camada de aplicagao: Interage com as aplicacées do usudrio. A unidade de dados

também é o PDU.
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Em plataformas NoCs, é possivel utilizar quatro das setes camadas do modelo OSI para
definir as etapas pelas quais os dados passam e para alocar os elementos fisicos e logicos da
rede. Essas camadas e suas finalidades sao descritas as seguir (da base da pilha para o topo)

(KUMAR et al., 2002) (SGROI et al., 2001):

e Camada fisica: Abrange as caracteristicas dos canais da NoC e toda a parte fisica e

elétrica.

e Camada de Enlace: Implementa as comunicacoes recurso-switch e switch-switch a nivel

fisico. A camada fisica e a camada de enlace sd@o dependentes do meio fisico.

e Camada de rede - Comunicagao switch-switch a nivel 16gico. Fornece um enderego
l6gico para os switches abstraindo os aspectos fisicos que sdo dependentes da tecnologia

de fabricacao.

e Camada de transporte: Permite abstrair completamente as especificidades da plata-
forma de hardware e é responsavel pelo controle de fluxo de dados. E da sua responsabili-
dade também a decomposicao da mensagens a ser enviada em pacotes e da recomposicao
da mensagem original a partir da sequéncia de pacotes recebidos. A interface de rede

(RNI) implementa a camada de transporte.

Além destas quatro camadas, é possivel implementar mais camadas acima da camada
de transporte para aumentar o nivel de abstracao e facilitar a programacao de aplicacbes mais
complexas (KUMAR et al., 2002). Fugindo um pouco do modelo OSI, Benini (BENINI; MICHELI,
2002) adicionou duas novas camadas acima da camada de transporte. A combinacdo destas

duas é chamada de camada de software. Estas duas camadas sao (de baixo para cima):

e Camada de software de sistema: Possibilita a comunicagao de sistemas independentes
no caso de cada elemento da NoC possuir um ambiente de comunicagao préprio. No caso
de uma NoC com miltiplos processadores e cada processador possuir comunicagao prépria
com dispositivos locais, esta camada viabiliza a comunicacao entre esses processadores,

separando a comunicagao interna da comunicacao externa.

e Camada de software de aplicagao: permite abstrair os detalhes de comunicacao das
camadas inferiores e dd suporte em linguagens de programagcao de alto nivel. Além disso,
possibilita maior portabilidade das aplicagoes do usuéario, que passam a depender apenas

da camada de software de sistema.
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Figura 9: Exemplos de topologias de redes diretas

1.2.3 Topologias

A maneira como os switches de uma rede sao interligados caracteriza a topologia da rede. A
topologia pode ser representada por um grafo G(.S,C), onde S é o conjunto de switches e C
é o conjunto de canais da rede. As duas principais classes de topologias utilizadas em NoCs
permitem classificar as redes como diretas ou indiretas (ZEFERINO, 2003). A arquitetura dos
elementos da rede, i.e. recursos e switches, em relacao a tamanho e simetria, caracteriza a rede
como reqular ou irreqular. Redes diretas e indiretas podem ser regulares ou irregulares.

Na topologia de rede direta, cada switch estd associado a um recurso e este par recebe
o nome de nd. Cada né possui ligagoes ponto-a-ponto para um determinado niimero de nés
vizinhos. A troca de mensagens entre nds nao vizinhos deve passar por nés intermediarios. Se
uma mensagem recebida por um né é destinada a outro né dentro da rede, cabe a logica de
roteamento do switch do noé receptor decidir encaminhar a mensagem para um dos nés vizinhos
mais préximos, para que a mesma avance em direcdo ao seu destino. Apenas os switches sao
envolvidos nesta comunicagao, sem que haja intervencao dos recursos locais.

Uma rede direta ideal deve ser completamente conectada (ZEFERINO, 2003). Para que
uma NoC seja diretamente conectada é necessario que cada né possua no minimo N — 1 canais,
onde N é o nimero de nés da rede. Isto torna o projeto proibitivo para uma rede com muitos nés
além de apresentar pouca escalabilidade. Para contornar as dificuldades de implementacao de
uma rede direta ideal, na prética sao utilizadas topologias diretas nao ideais. Nestas topologias
cada nd se comunica apenas com seus vizinhos mais préximos em um espago n-dimensional. A
Figura 9(a) e a Figura 9(b) apresentam duas topologias de redes diretas regulares e a Figura
9(c) apresenta uma topologia de rede direta irregular.

Nas redes indiretas, nem todos os switches estao associados a um unico recurso. Neste
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Figura 10: Exemplos de topologias de redes indiretas

tipo de redes, os recursos estao ligados a uma rede de switches. Por sua vez, os switches estao
ligados entre si e alguns estao ligados diretamente aos recursos formando nés. Duas topologias
de redes indiretas se destacam: redes crossbar e redes multiestagio. Para conexoes indiretas
de N recursos, o crossbar é a topologia ideal em relagao a disponibilidade de caminhos. Esta
topologia utiliza um tnico elemento de roteamento que funciona como se fosse N? switches
responsaveis pelo roteamento das mensagens dos N recursos da rede. A complexidade da rede
¢ definida pelo elemento de roteamento, sendo essa igual a N2. Isto torna o custo da rede
crossbar proibitivo para interligar uma grande quantidade de recursos.

Redes indiretas com switches organizados em estagios sao chamadas de redes multiesta-
gio. Para que uma mensagem va de um recurso a outro é preciso que ela atravesse os estagios
de switches entre os recursos. Estas redes sao caracterizadas pelo nimero de estagios incluidos
e pela forma como estes sdo organizados. Assim como as redes diretas, as redes indiretas podem
ser regulares e irregulares. Em redes regulares, os switches sao idénticos, formando assim o
que sao chamados de estdgios requlares (ZEFERINO, 2003). Em redes irregulares, os switches e
recursos podem ser ad hoc. A Figura 10(a) mostra um rede crossbar com 4 recursos e a Figura

10(b) mostra uma rede multiestdgio do tipo borboleta.



1.3 Metodologia de Sintese para Plataforma NoC 29

1.3 Metodologia de Sintese para Plataforma NoC

Tao importante quanto um bom projeto é uma boa metodologia de implementacao do projeto
e ferramentas de suporte, que traduzam as especificagdes do projeto em seu produto final, neste
caso, uma plataforma NoC.

Como primeiro passo, deve-se identificar o escopo do projeto do sistema, suas funciona-
lidades principais junto com as restri¢oes impostas. Esta andlise deve gerar uma especificacao
do sistema, assim como uma lista de tarefas béasicas provenientes da decomposicao do sistema.
E preciso uma avaliagao sistematica que para que nao ocorram ambiguidades na decomposigao
de tarefas. Em seguida, as tarefas identificadas devem ser organizadas em uma estrutura que
contemple informacoes das tarefas e suas dependéncias. Esta estrutura pode ser um grafo de
tarefas orientado e aciclico, que sera definido na Secao 4.1.2 no Capitulo 4. Neste grafo serao
identificadas as tarefas que devem ser executadas sequencialmente e aquelas que podem ser exe-
cutadas paralelamente. A plataforma NoC favorece o paralelismo e explorar esta caracteristica
na fase inicial do projeto é fundamental. Mesmo que as tarefas ainda nao estejam relacionadas
a nenhum recurso ou IP especifico e nem mapeadas na estrutura fisica da plataforma, este
passo basicamente determina a granularidade e as unidades atomicas que eventualmente serao
implementadas no final. Além disso, neste passo o modelo de comunicacdo bésico entre as
tarefas também ¢é definido.

Mesmo o grafo de tarefas sendo uma representacdo de alto nivel do projeto, este é
importante para gerar o modelo preliminar para a plataforma e minimizar alguns problemas
antes que um modelo menos abstrato seja requerido. Com o grafo de tarefas e as restrigoes
identificadas é possivel realizar a alocagao, que consiste em atribuir IPs para executar as tarefas
atomicas ja identificadas. Esta atribuigdo pode ser feita usando uma biblioteca especifica de
IPs.

Apo6s identificar os IPs, a partir da alocacdo, é preciso realizar o mapeamento, que
consiste em mapear os IPs, nos recursos da plataforma, da melhor maneira possivel. Estas
etapas sdo condicionadas a muitas restrigoes, sendo que muitos fatores influenciam a otimizacao
da plataforma, mesmo em uma abordagem de alto nivel. Por exemplo, uma tarefa pode ser
melhor executada por um processador do que por outro, dependendo das operagoes bésicas
necessarias e dos requerimentos de desempenho. Ao mesmo tempo é preciso levar em conta
os requisitos de comunicacao descritos no grafo de tarefas. Tarefas que trocam mensagens
frequentemente devem ficar proximas fisicamente para reduzir o tempo de comunicagao.

Apés associar cada tarefa a um IP e mapear os IPs nos recursos, é hora de passar para
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uma modelagem mais precisa do sistema. No caso de implementacbes em FPGAs, utiliza-
se uma linguagem de descricao de hardware. Em um projeto baseado em plataforma, sao
utilizados os IPs disponiveis na biblioteca da plataforma. Também ¢é necessario implementar a
comunicacao entre os elementos da rede, os drivers de comunicagao dos dispositivos de E/S e a
interface de software. Os componentes de software responsaveis pela comunicagao, assim como
os drivers e a interface de alto nivel, normalmente fazem parte das bibliotecas das ferramentas
mais atuais.

Os passos descritos anteriormente sao independentes mas todos influenciam enorme-
mente na obtencao de uma solugao 6tima. Na pratica, sao necessdrias iteracoes entre estas
etapas, isto é, dependendo do resultado obtido apds algum passo, talvez seja necessario voltar
a0s passos anteriores e repetir o processo necessario. Mais importante do que executar todos
estes passos ¢é realizar uma avaliacdo continua da implementacdo. A avaliacao deve ser efetuada
levando em conta os objetivos desejados, como, por exemplo, desempenho, consumo de ener-
gia, custo e quantidade de recursos utilizados. Para realizar estas avaliagdes sao necessarias
métricas precisas e fiéis capazes de avaliar o projeto desde a modelagem de alto nivel até a
implementacao em hardware. E importante enfatizar a importancia da avaliacdo em alto nivel
pois esta é mais rdpida, mais barata e reduz significativamente o espago de decisao para a
implementagao final.

A primeira fase da metodologia de sintese de uma plataforma NoC, que consiste na
especificagdo funcional e na elaboragao do grafo de tarefas, é de alto nivel e independente da
implementacao fisica. Esta fase se torna cada vez mais importante a medida que a comple-
xidade dos sistemas aumenta. As etapas finais, de modelagem mais precisa e dependentes da
implementacao fisica, sao beneficiadas pelas ferramentas de projeto baseado em plataforma,
que dispoem de bibliotecas que facilitam na sintese do circuito. O fluxo tipico de projeto
baseado em plataforma NoC, como descrito nesta se¢ao estd ilustrado na Figura 11.

Normalmente o projeto baseado em plataforma NoC ¢é executado com base em diferentes
requisitos como, consumo de energia, drea de hardware, desempenho e custo. E razodvel supor
que muitas solugoes atenderao a alguns requisitos e nao atenderao a outros. Se todos os
requisitos forem igualmente importantes, nao é possivel afirmar que uma solucdao que atende
bem a um requisito A e mal a um requisito B, seja melhor do que uma solugao que atenda bem
ao requisito B e mal o requisito A, por exemplo. Nestes casos, trabalhar com um conjunto de
solugoes ao longo do projeto, pode ser mais eficiente do que trabalhar apenas uma solugao. Para

lidar com este tipo de problema, onde diferentes requisitos devem ser alcancados, propomos



1.4 Consideragoes Finais do Capitulo 31

[Especiﬁca(;éo do sistema]

_——— e — — —_———— — —

! Restrigoes de projeto !
i e da arquitetura alvo |

li ] |
apeamentoMll« — - - ——-——————— J

[ Resultado de mapeamento ]

l Avaliagao l

[Solugéo para implementagéo]

[ Resultado de alocagao ]

tende as restrigoes de projeto

nao a

Figura 11: Fluxo tipico de projeto de sistemas embutidos para plataforma NoC

inicialmente, que as solugoes igualmente 6timas sejam aproveitadas durante a maior parte do
projeto. Diferentes alocacoes serdo aproveitadas para a etapa de mapeamento, que por sua
vez, ird gerar diferentes mapeamentos. O fluxo de projeto proposto estd ilustrado na Figura

12.

1.4 Consideragoes Finais do Capitulo

Um sistema embutido ou SoC é um computador de uso especifico fabricado em um CI e utilizado
em dispositivos que nao sao necessariamente considerados computadores. A maioria, mas nao
todos, possuem espaco interno limitado e restricoes quanto ao consumo de energia. Estes
sistemas sao formados por blocos de propriedade intelectual ou IPs. Os IPs sdo componentes
projetados em linguagem de descricao de hardware. Em projetos baseados em plataforma,
os IPs podem ser adicionados e removidos da plataforma de acordo com as necessidades do
projeto. Esta metodologia agiliza o projeto e possibilita a reutilizacao de IPs. Com o crescente
capacidade de acomodar IPs em um SoC, surgiu o problema de comunicacao entre IPs. Para
contornar este problema foi introduzida a arquitetura de redes embutidas, que baseada em
redes de computadores, utiliza uma arquitetura de comunicacao independente. A arquitetura

de comunicagao é responsavel pela comunicacao da rede e possibilita maior escalabilidade. O
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Figura 12: Fluxo proposto de projeto de sistemas embutidos para plataforma NoC

fluxo de projeto baseado em plataforma NoC comega com as especificagoes do projeto e com
descricoes abstratas. Ao longo do projeto o nivel de abstracdo é reduzido e as descricbes sdo
validadas. A validacdo das descrigoes é feita em relagao a diferentes critérios (ou objetivos).
Para considerar o balanco entre os diferentes objetivos é proposto um modelo de projeto onde
multiplas descri¢coes sao avaliadas a cada etapa do projeto. O problema de otimizacao de
projeto de uma plataforma NoC, é um tipo de problema de otimizacao multiobjetivo. No

préximo capitulo sera apresentado este tipo de problema de otimizagao.



Capitulo 2
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

’_ SOLUCAO de muitos problemas reais nem sempre é tinica. Muitos problemas cotidia-

nos e de engenharia apresentam mais de uma solugao 6tima. Cada uma destas solugoes
apresenta um equilibrio entre os aspectos distintos do problema. Por exemplo, considere o
projeto de um hardware onde os objetivos sao reduzir a adrea ocupada e o consumo de energia.
Nao é possivel afirmar que uma solugdo com baixo consumo de energia que ocupa uma grande
area é melhor do que uma solucao com alto consumo de energia que ocupa uma pequena area.
Ambas as solucoes apresentam um balanco entre os objetivos de interesse. Problemas que
apresentam este tipo de comportamento sao chamados de problemas multiobjetivos. A solugao
de problemas de otimizagao multiobjetivos (POM), assim como a solugao de varios problemas
de otimizacao, é de dificil anélise através de métodos deterministicos.

Este capitulo apresentara os conceitos relacionados a otimizacao multiobjetivo e os dife-
rentes métodos de resolucao, destacando os métodos nao deterministicos. A Secgao 2.1 introduz
a otimizacao multiobjetivo, definindo formalmente um POM, apresenta a complexidade deste
tipo de problema e introduz os conceitos de Pareto. A Segao 2.2 apresenta a taxonomia dos
métodos de busca o otimizacao e diferentes estratégias adotadas para solucionar problemas de
otimizacao multiobjetivo. A Secdo 2.3 faz o fechamento deste capitulo com algumas conside-

racoes finais e introduz o assunto a ser abordado no préximo capitulo.

2.1 Conceitos Basicos de Otimizacao Multiobjetivo

A maioria dos problemas encontrados no mundo real requer a otimizacao de varios objetivos
simultaneamente. Muitas vezes é possivel combinar os objetivos utilizando uma funcao e tratar
o problema como se fosse um problema de otimizagdo de um 1nico objetivo. No entanto, em
muitos casos, a natureza do problema nao permite tal abordagem e entao cada objetivo deve ser

otimizado separadamente de modo que a otimizacao de cada um resulte na solucao do problema.
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Problemas de otimizacao com um tunico objetivo possuem apenas uma solucao étima, que é
traduzida no valor maximo ou minimo do objetivo em questao. POMs possuem um conjunto
de solugoes que, quando avaliadas, formam vetores cujos componentes representam pontos
no dominio espacial de objetivos. Caracteristicas do problema farao com que uma solugao
representada por um vetor seja mais ou menos adequada que uma outra solugao representada

por outro. Em seguida, introduzimos algumas defini¢oes usadas no estudo de POMs.

2.1.1 Problema de otimizacao multiobjetivo

Seja ) C R"™ o espago de busca de dimensao n e ¥ C ) o espago de busca possivel. Nao havendo
restrigoes, o espago de busca possivel é igual ao espago de busca. Seja x = (1, z2,...,x,) € ,
o vetor de decisdo, onde cada x;,7 = 1,...,n representa uma varidvel de decisdo. As varidveis
de decisao x; representam as variaveis de entrada que podem ser manipuladas com o intuito
de resolver o POM. Para cada solucao encontrada existe um vetor de decisdao x associado.
Sejam A C R*, o espago de objetivos de dimensio k e £(x) = (f1(x), f2(%), ..., fu(x)) €
A, o vetor de objetivos, onde cada f; : 2 — A,7 = 1,...k representa uma func¢do objetivo e
x € ). A fungao objetivo mapeia um valor para um determinado objetivo do POM a partir
de um vetor de decisao, enquanto que o vetor de objetivos mapeia um ponto no espaco de
objetivos. O mapeamento do vetor de objetivos f(x) pode ser alterado devido & restrigoes

representadas por inequagoes e equagdes (SRINIVAS; DEB, 1994).

Definigao 1 (Problema de Otimizacao Multiobjetivo). Um POM de n wvaridveis de
decisdo, k fungoes objetivo cujos espacos de busca e objetivos sdo €) e A, respectivamente, é

definido pelo sistema:

min £(x),
.gz(X) < 07 1= 1a , My
(1)
sujeito a hi(x) =0, 1=1,...,m9

X € [XmiTw Xmax]n

Defini¢ao 2 (Minimo Global). Dada uma funcio £ = (f1(x), f2(x) : Q CR" = R, Q # 0,

o valor de £(xg) € Q € dito um minimo global se e somente se Vx € Q: fi(xo) < fi(x).

Na Equagao 1, a inequagao ¢g; < 0 e a equacao h; = 0 representam as restrigoes do
POM enquanto que x € [Xpmin, Xmaz)” Tepresenta os limites dos vetores de decis@ao no espago de

busca de dimensao n. Solugoes possiveis sdo todas as solugoes x* =x € U,
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A Figura 13 exemplifica o caso de um POM com 2 variaveis de decisao (n = 2) e 3
fungoes objetivo (k = 3). Note que as restrigoes impostas delimitam o espago de objetivos,
fazendo com que nem todos os mapeamentos sejam validos, isto é, estejam compreendidos

dentro do espaco valido de objetivos.

fi

| -
1 ‘ ' ‘ | i '_,,..- 1 ‘ | .-]{jl(xp :yp)

\

|
-~ T
S £
UL
T
NECRN
%, . 3,) e
(a) Dominio dos critérios (b) Dominio dos objetivos

Figura 13: Mapeamento de um POM

Normalmente, POMs possuem objetivos conflitantes, isto é, a otimizagao de um objetivo
resulta no detrimento de outro objetivo. Por exemplo, no caso da otimizagdo de projeto de
um microprocessador, enquanto que a velocidade deve ser maximizada, o consumo de energia
deve ser minimizado. Ao aumentar a frequéncia de operacdo de um processador hd um ganho
de velocidade na execucao das instrucoes mas por outro lado ha um aumento no consumo de
energia. Este é um caso real de um POM com objetivos conflitantes.

Para determinar a melhor ou pior solucdo em um problema com um unico objetivo,
basta ordenar as solugoes de acordo com os valores mapeados através da funcao objetivo.
A solucdo desejada serd a primeira ou a ultima da lista ordenada, dependendo do tipo de
ordenagao (crescente ou decrescente) e do tipo de otimizagao (minimiza¢ao ou maximizacao).
No caso de POMs, para avaliar as solugoes encontradas, a ordenacao do espaco de objetivos
deve ser parcial, isto é, a ordenacgao das solugoes encontradas deve ser feita para cada objetivo,
tendo por consequéncia, um grande tempo polinomial de busca em todo o espaco de objetivos.
Encontrar o 6timo global em um POM se torna um problema de complexidade NP-completo

(GAREY; JOHNSON, 1979), como especificado na préxima secao.
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2.1.2 Complexidade

A complexidade computacional dos problemas estd diretamente relacionada com o custo com-
putacional (tempo) necessario para resolver o problema de acordo com o tamanho da repre-
sentacao digital do problema (instancia do problema). Problemas de complexidade P sao
problemas que podem ser resolvidos por algoritmos deterministicos a um custo computacional
que cresce polinomialmente de acordo com o tamanho da instancia do problema. Problemas de
complexidade NP sao problemas que apresentam um aumento de custo computacional expo-
nencial em relagao ao tamanho da instancia quando resolvidos por algoritmos deterministicos.

Problemas da classe NP-completo sao problemas especiais da classe NP, onde cada
problema de NP pode ser polinomialmente transforméavel em um problema NP-completo. Sendo

assim, para um problema ser NP-completo, é necessario que:

e Prove-se que o problema estd na classe NP.

e Prove-se que um problema NP-completo conhecido pode ser polinomialmente transfor-

mado para o problema em questao.

Dados de 1T} Dados de I, Solugao para Il Solugao para Iy
A A A
Transformacao Algoritmo A Transformacao
polinomial polinomial

Figura 14: Transformagao Polinomial de dois problemas

A Figura 14 mostra o esquema de uma transformacio polinomial onde, dados dois
problemas, I1; e Iy, o algoritmo A, resolve o problema Ily. Se for possivel transformar IT; em Il
e a solugao de Ily em solugao de Il;, entao Ay pode ser utilizado para resolver I1;. Se pudermos
realizar as transformagoes nos dois sentidos em tempo polinomial (ndo exponencial), entao II;
é polinomialmente transformével em Il;. Sabe-se que o problema de otimizacdo combinacional
¢ um problema no minimo NP-completo (GAREY; JOHNSON, 1979). Os problemas de alocagao
e mapeamento sao problemas de otimizag¢ao combinacional. Além do fator combinacional, estes
problemas sao avaliados por diferentes objetivos, o que dificulta a busca por uma solucao 6tima
global.

O conceito de 6timo global, para POMSs, foi proposto inicialmente em 1881 por Francis
Y. Edgeworth (EDGEWORTH, 1881), que definiu como 6timo o melhor balango entre os miil-

tiplos objetivos avaliados em um problema, de modo que a otimizacao de um objetivo nao
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deteriore significativamente os outros objetivos. Apds 15 anos este conceito foi generalizado e
estendido por Vilfredo Pareto (PARETO, 1896), dando o nome de solu¢ao 6tima de Pareto a

toda solucao 6tima de um POM. Os conceitos de Pareto sao detalhados na préxima secao.

2.1.3 Conceitos de Pareto

Para identificar uma solucao étima em um conjunto de solugdes com diferentes objetivos, Pareto
definiu alguns conceitos. De acordo com a Definicao 2, os conceitos definidos por Pareto sao:
Dominancia, dominéncia fraca, solucao étima de Pareto, conjunto 6timo de Pareto e fronteira

6tima de Pareto. A seguir, estao as definicoes destes conceitos introduzidos por Pareto.

Definigao 3 (Dominéncia). Diz-se que uma solugao u, representada por um vetor £(x) =
[fi1(x),..., fk(x)] | x € Q, domina uma outra solugio v, representada pelo vetor £(x') =
[ix),..., frX)] | ¥ € Q, se e somente se u for parcialmente menor que v, isto é, Vi €

L. k: filx) < fi(xYANFiel,... k: fi(x) < fi(x'). Essa relagio serd denotada por u < v.

Definigao 4 (Dominancia fraca). Diz-se que uma solu¢ao u, representada por um vetor

£(x) = [[i(x),..., fe(x)] | x € Q, exerce dominancia fraca sobre uma outra solug¢do v, repre-
sentada pelo vetor £(x') = [f1(x),..., fu(x)] | ¥’ € Q, se e somente se u for parcialmente igual
av,isto &, Vi€ 1,... . k: fi(x) < fi(x'). Essa relagao serd denotada por u < v.

Note que a diferenca entre a nogdo de dominancia e dominancia fraca é que a tultima

nao considera a condi¢ao na qual pelo menos um objetivo deve ser melhor.

Definigao 5 (Solugao 6tima de Pareto). Diz-se que a solugdo u, representada por um vetor

£(x) = [f1(x),..., fr(x)] | x € Q € uma solugdo dtima de Pareto em relagio ao conjunto Q se

e somente se Bx' € Q| v =£(x') = [[i(x), ..., fi(¥)] < u=£(x) = [[i(%),..., fu(x)].

Definigao 6 (Conjunto 6timo de Pareto). Para uma dada fungdo de avaliagao £(x) de um

POM, o conjunto étimo de Pareto (?*) é definido como:
Pr={xe Q| cQ:f(¥) < f(x)}

O conjunto 6timo de Pareto contem o conjunto de solugbes que possuem o melhor
balango entre os objetivos do POM. Os vetores objetivos que fazem parte do conjunto 6timo

de Pareto formam uma fronteira definida a seguir.

Definigao 7 (Fronteira étima de Pareto). Para uma dada fungao de avaliag¢ao £(x) de um
POM e um conjunto étimo de Pareto (97*), a fronteira dtima de Pareto (F ") € definida

como:
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Figura 15: Exemplos de fronteiras étimas de Pareto convexas

F" ={u=1(x) = (fx),..., fi(x) | x € 7}

A fronteira 6tima de Pareto contem o conjunto de solugoes correspondentes a variaveis

de decisoes que nao sao dominadas por nenhuma outra solugao. Os seguintes exemplos ilustram

diferentes tipos de fronteiras 6timas de Pareto para as seguintes funcoes:

e A Figura 15(a) mostra a fronteira 6tima de Pareto convexa e uniforme do problema

multiobjetivo descrito na Equacgao 2.

min  £(x) = (f1(x), fo(x)),

XeQ
filx) = % Z;'L:o x?,
fa(x) = L300 o(x; —2)%

onde

e A Figura 15(b) mostra a fronteira étima de Pareto convexa e ndo uniforme do problema

multiobjetivo descrito na Equagao 3.

min  £(x) = (fi(x), fa(x)),

filx) =,
f(x) = gx)(1 =V A(x)/9(x),

com  g(x) =1+ 25" ;.

onde

e A Figura 16(a) representa a fronteira étima de Pareto concava do problema multiobjetivo
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Figura 16: Exemplos de fronteiras étimas de Pareto concavas

descrito na Equacao 4.

min  £(x) = (fi1(x), fo(x)),

XeQ

filx) = 2,
onde (4)

f(x) = g1 - (A(x)/9(x)?),
com g(x) =1+ -2 D iy T

e A Figura 16(b) mostra a fronteira 6tima de Pareto que é parcialmente concava e parci-

almente convexa do problema multiobjetivo descrito na Equacao 3.

min  £(x) = (f1(x), fo(x)),

XeQ

filx) = i,
onde (5)

f(x) = gx)1 - fE)/9(E) - (fix)/9(x)"),

com  g(x) =1+ 25" x5

e A Figura 17 representa a fronteira 6tima de Pareto que é descontinua e convexa do

problema multiobjetivo descrito na Equacao 3.

min  £(x) = (f1(x), f2(x)),

XeQ

fix) =
onde (6)

fx) = 91 =V AE)/9(x) = (f1(x)/9(x))sin(10m f1(x))),

com g(x)=1+ % Z?:g ;.
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Figura 17: Exemplo de fronteira 6timas de Pareto convexa discreta

Nos quatro ultimos exemplos, note as similaridades entre a Equagao 3, Equacao 4,
Equacao 5 e Equacao 6, onde a somente a funcao objetivo fy é alterada.

Solugoes 6timas de Pareto, também podem ser chamadas de solugdes nao inferiores,
admissiveis ou eficientes (HORN, 1997) e seus respectivos vetores objetivos sao chamados de
nao dominados. Juntas, formam o conjunto de todas as solugdes cujos vetores correspondentes
nao sao dominados por nenhum outro vetor do espaco de busca ). Quando mapeadas pelo
vetor de objetivos f(x) e tendo seus valores representados graficamente no espago de objetivos
A, formam a fronteira 6tima de Pareto. Como o conjunto 6timo de Pareto é um subconjunto
de todas as possiveis solucoes em (2, a existéncia de um subconjunto dominado pelo conjunto
otimo de Pareto, forma uma fronteira adjacente a fronteira 6tima de Pareto, com solugoes
dominadas pelas solucoes 6timas de Pareto. Excluindo de 2 o conjunto 6timo de Pareto, o
novo conjunto de solugdes nao dominadas se torna a fronteira adjacente a fronteira étima de
Pareto. Através da exclusdao de conjuntos de solucoes nao dominadas é possivel identificar
diferentes fronteiras de Pareto (ndo étimas) para um POM.

Encontrar a fronteira de Pareto-6tima pode ser extremamente dificil em casos onde
existem muitas fronteiras préximas a fronteira 6tima de Pareto. Esta tarefa pode ser reduzida

a encontrar uma aproximacao da fronteira étima de Pareto, desde que (ENGELBRECHT, 2006 ):
e a distancia separando esta fronteira da fronteira étima de Pareto seja minimizada,
e 0 conjunto de solugdes nao dominadas seja o mais diverso possivel, e
e as solugoes 6timas de Pareto encontradas sejam preservadas.

Encontrar uma aproximagao para a fronteira étima de Pareto pode ser visto como um
POM, onde o primeiro objetivo garante uma boa aproximacao e o segundo objetivo garante
boa exploracao do espaco de objetivos. Alguns algoritmos de otimizacdo multiobjetivo que

permitem a aproximagcao da fronteira 6tima de Pareto, utilizam os conceitos de e-dominancia
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Figura 18: Ilustracao do conceito de e—dominancia

e de conjunto e-aproximacao da fronteira 6tima de Pareto (LAUMANNS et al., 2002), definidos

a seguir. A Figura 18 ilustra o conceito de e—dominancia.

Definicao 8 (¢—Dominéancia). Uma solugdo u representada por um vetor £(x), ezerce e-
domindncia sobre uma outra solug¢io v representada por um outro vetor £(x'), sendo € > 0, se,
e somente se: (1) w;/(1+¢e) <wv;:Vie{l,....k}, e (i) 3ie{l,....k} u;/(1+¢€) <v;. Essa

relacao € denotada por u <. v.

Defini¢ao 9 (Conjunto c—aproximagao da fronteira 6tima de Pareto). Seja . um
conjunto de solugoes e ¢ > 0. Um conjunto € dito e—aproximacao da fronteira dtima de Pareto,

F P, em relagao ao conjunto ., se e somente se: Vs € .S :3Ip € FPL | p <. s.

2.2 Métodos de Busca e Otimizacao

Por muitos anos, algoritmos deterministicos foram largamente empregados devido ao largo
embasamento tedrico disponivel para resolucao de problemas. Um algoritmo deterministico
funciona como uma funcao nao cadtica, isto €, se sabendo a entrada é possivel determinar a
saida. Seu comportamento é previsivel e seus resultados podem ser comprovados matematica-
mente. Como visto na Secao 2.1.2, o custo computacional de problemas de complexidade NP
cresce exponencialmente em relagao a instancia do problema. Para este tipo de problemas, ha
uma economia de custo computacional quando se utilizam técnicas nao deterministicas, que

podem ser baseadas em heuristicas ou inspiradas na natureza.

2.2.1 Taxonomia

Geralmente, técnicas de busca e otimizagao podem ser classificadas em trés categorias: enume-

rativas, deterministicas e estocasticas (VELDHUIZEN, 1999). Note que uma busca enumerativa
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| Técnicas de busca e otimizagao I

Enumerativas I | Deterministicas I | Estocasticas I

- ]

—| Guloso I —| Busca aleatdria I

—|Ramiﬁca& Limital —| Monte Carlo I
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montanha simulado
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profundidade | matematica
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evolucionaria

—| Metamadtico I

Figura 19: Classificagdo das técnicas de busca e otimizagao a um objetivo

é também deterministica mas nao faz uso de heuristicas. A Figura 19 mostra a taxonomia das
técnicas de busca e otimizacao em geral.

As técnicas enumerativas sdo as mais simples para solucionar problemas de busca e
otimizacao. Dentro de um espaco de busca finito cada solucao possivel é avaliada. E facil
perceber que esta técnica se torna ineficiente ou mesmo invidvel a medida que o espago de busca
aumenta. Como muitos problemas reais possuem um grande espago de busca, é preciso limitar
este espaco de alguma maneira para reduzir o custo computacional demandado na solucao do
problema. O espago de busca deve ser definido de modo que solugoes aceitaveis possam ser
encontradas em um tempo também aceitavel. Algoritmos deterministicos tentam resolver este
problema incorporando conhecimentos prévios (heuristicas), sobre o espago de busca de modo
a limita-lo. Muitos destes algoritmos representam o problema utilizando estruturas de dados
de &rvores e/ou grafos.

Algoritmos do tipo guloso encontram 6timos locais assumindo que solugbes parciais
(solugoes para uma parte do problema) 6timas locais sdo sempre parte da solugao étima global

(HUSBANDS, 1992)(BRASSARD; BRATLEY, 1988). Em problemas que nao seguem esta premissa,
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este tipo de algoritmo nao deve ser utilizado. O algoritmo de subida da montanha realiza a
busca na diregdo de subida (ou descida) mais ingreme assumindo que assim chegard ao topo
(ou fundo) mais rapidamente, escapando de étimos locais. A diregao é determinada a partir
do célculo do gradiente a partir do ponto atual. Este algoritmo tem melhor desempenho para
funcoes unimodais, mas a presenca de 6timos locais, platos, ou cumes na superficie de busca,
reduzem a eficiéncia do mesmo (RUSSEL; NORVIG, 1995). Métodos gulosos e de subida da
montanha sdo ditos irrevogdveis. A busca é feita de modo que néao é possivel voltar atrds para
examinar solugoes encontradas anteriormente (PEARL, 1989).

O método Ramifica e Limita (Branch and Bound) precisa de um algoritmo com heu-
risticas especificas para limitar o espaco de busca (GAREY; JOHNSON, 1979) (PEARL, 1989). A
partir de um ponto inicial é calculada uma fronteira (bound), limitando o espago de busca. Den-
tro desta fronteira o ponto é avaliado se é promissor ou nao, ou seja, se o ponto estd de acordo
com as heuristicas adotadas. O algoritmo cria uma ramificagdo (branch) para o ponto mais
promissor dentro da fronteira e calcula uma nova fronteira para este novo ponto, reiniciando o
procedimento (NEAPOLITAN; NAIMIPOUR, 1996).

A busca em profundidade é uma técnica utilizada na otimizacao de problemas que de-
pendem de sucessivas tomadas de decisGes, que sao representadas através de uma drvore de
decisoes. A busca é feita a partir dos nds mais profundos da arvore de decistes e vai subindo
até que a solugao desejada seja encontrada. E dita uma técnica cega ou desinformada por nao
utilizar nenhuma heuristica do problema. Na busca em largura, a cada iteracao, os nds da
arvore que estdo na mesma profundidade (ou nivel) sdo visitados (PEARL, 1989). Também é
considerada uma técnica cega ou desinformada. A técnica melhor primeiro baseia a busca em
uma heuristica que atribui valores qualificando quao promissor é um né em relacao as heuristi-
cas adotadas. Este valor pode expressar, por exemplo, o custo para alcangar o n6. Os nds mais
promissores sao examinados primeiro (PEARL, 1989). Finalmente, os métodos matematicos,
que utilizam ferramentas matematicas como o calculo numérico, o calculo diferencial e inte-
gral e a algebra linear, podem ser utilizados quando o espago de busca apresenta continuidade
(ANTON, 1988). Estes métodos requerem um custo elevado de processamento.

Todos os métodos deterministicos listados na Figura 19 conseguem resolver com su-
cesso uma grande variedade de problemas (BRASSARD; BRATLEY, 1988) (GOLDBERG, 1989a)
(NEAPOLITAN; NAIMIPOUR, 1996). No entanto, a maioria dos POMs apresentam uma alta
dimensionalidade e descontinuidade, sao multimodais e apresentam alta complexidade. Esses

métodos sao ineficazes quando aplicados a problemas NP-completos de alta dimensionalidade
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porque requerem conhecimento prévio para guiar a busca e limitar o respectivo espaco, que
nestes casos, é excepcionalmente grande (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966) (GAREY; JOHNSON,
1979) (GOLDBERG, 1989a). Problemas que apresentam uma ou mais das caracteristicas acima,
sao chamados de problemas irregulares (VELDHUIZEN, 1999).

Como muitos POMs cientificos e de engenharia sao irregulares, técnicas de busca e otimi-
zagao enumerativas e deterministicas sao invidveis. Métodos estocasticos de busca e otimizagao,
tais como, recozimento simulado, Monte Carlo, busca Tabu e computagao evolucionéaria (CE),
foram desenvolvidos como alternativa para a resolugao dos POMs irregulares (GOLDBERG,
1989a) (MICHALEWICZ, 1994). Métodos estocdsticos requerem uma fun¢ao que avalie as pos-
siveis solugoes encontradas e um mecanismo de codificacao e decodificagdo entre os dominios
do problema e algoritmo. Embora muitos algoritmos que implementam técnicas estocdsticas
encontrem solugoes dtimas, muitas vezes é impossivel provar que nao hé solugao 6tima melhor.
Estes métodos geralmente encontram boas solugoes para muitos problemas de otimizagao di-
ficeis de serem resolvidos através de métodos deterministicos(GOLDBERG, 1989a)(HUSBANDS,
1992).

A busca aleatoria é a técnica de busca estocdstica mais simples que existe, de modo
que ela simplesmente avalia um determinado niimero de solugoes aleatérias. Uma variagao da
busca aleatéria é a caminhada aleatoria, onde a solugao seguinte é escolhida aleatoriamente
usando a ultima solucao avaliada como ponto de partida. Assim como a técnica enumerativa,
a busca aleatéria é ineficiente para muitos POMSs por néo incorporar conhecimento sobre o
dominio do problema.

A técnica de recozimento simulado (RUSSEL; NORVIG, 1995) é baseada no processo
metalirgico de aquecimento e resfriamento controlado de um material com a finalidade de
aumentar sua resisténcia. Enquanto que a técnica de subida da montanha escolhe a melhor
dire¢ao a partir de um ponto, a técnica de recozimento simulado faz uma escolha aleatéria. Se
a escolha adotada resultar em uma solugao melhor que a atual, entao esta recebe probabilidade
p = 1, senao recebe uma probabilidade de p < 1. As escolhas estao atreladas com o parametro
de temperatura T que vai sendo reduzindo ao longo do processo e deixando o mesmo menos
aleatorio (RUSSEL; NORVIG, 1995). No processo de fabricagdo do aco, se a temperatura é
reduzida lentamente, este atinge a configuracao de menor energia interna, resultando em maior
resisténcia. A técnica de recozimento simulado faz uma analogia com o processo de fabricacao
do aco, tornando a busca menos aleatéria no final, quando se aproxima do étimo global.

Em geral, a técnica de Monte Carlo (ROBERT; CASELLA, 2005) envolve simulagoes a



2.2 Métodos de Busca e Otimizacao 45

partir de eventos estocasticos. Uma busca aleatoria é feita de modo que a solugdo encontrada
é inteiramente independente de decisdes tomadas anteriormente e de decisoes futuras (como
ocorre na técnica de subida da montanha onde uma solu¢ao aponta a préxima dire¢ao). O resul-
tado final é obtido a partir da anédlise dos resultados parciais obtidos previamente (SCHWEFEL,
1995).

A busca tabu (GLOVER; LAGUNA, 1997) é uma metaheuristica desenvolvida para evi-
tar que o processo de otimizacdo fique preso em 6timos locais. As solugoes encontradas e os
caminhos que o algoritmo percorreu sdo armazenados, e esta informacao é usada para res-
tringir a escolha de novos caminhos e permitir a avaliacdo de novas solugoes. A busca tabu
¢ normalmente utilizada em conjunto com outro método de busca e otimizagdo (SCHWEFEL,
1995).

A programagao matemdtica (WHITE, 1973) consiste em um conjunto de técnicas que
utilizam métodos deterministicos e estocdsticos para solucionar POMs. Estas técnicas foram
desenvolvidas por pesquisadores da comunidade de Pesquisa Operacional (RAVINDRAN; PHI-
LIPS; SOLBERG, 1987) e o maior diferencial é que estas priorizam as restrigoes ao invés das
fungoes objetivo durante o processo de otimiza¢ao (SCHWEFEL, 1995).

A computacdo evoluciondria é um método genérico utilizado que simula processos evo-
luciondrios naturais. O campo de computacao evolucionaria engloba as técnicas de algoritmos
genéticos, estratégias evoluciondrias e programacao evoluciondria, que também sao conhecidos
como algoritmos evoluciondrios. Estas técnicas sao baseadas na evolugao natural e na teoria de
Charles Darwin da selegdo natural ou sobrevivéncia do mais apto (GOLDBERG, 1989a). O que
ha em comum entre os algoritmos evolucionarios é o processo de reproducao dos individuos,
mutagao, competicao e sele¢ao dos mais aptos (FOGEL, 1997). Em geral um algoritmo evoluci-
ondrio possui uma populacao de solugoes codificadas, chamadas de individuos. Os individuos
sao manipulados por uma sequéncia de operadores genéticos e avaliados através de uma funcao
de aptiddo. A aptiddao de um individuo determina se o mesmo sobrevivera ou nao na geracao

seguinte. Este assunto serda abordado com mais detalhes na Secao 3.1 do Capitulo 3.

2.2.2 Estratégias de selecao para otimizacao multiobjetivo

Um POM requer duas fases para ser solucionado (LAUMANNS; RUDOLPH; SCHWEFEL, 1999):
(i) o processo de otimizagao para encontrar as solugoes étimas de Pareto e (4i) o processo de
selecao que permite escolher a solugao mais adequada. O ultimo processo é atribuido a um

tomador de decisao ou especialista. Este devera considerar os aspectos inerentes do problema
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e adotar uma das trés estratégias apresentadas a seguir:

o A priori: E uma estratégia do tipo decide-entdo-busca. O especialista combinard os
objetivos em uma funcao de avaliacdo dando maior importancia ao objetivo mais custoso.
Aplica-se esta estratégia em casos que o tomador de decisao conhece bem o problema a
ponto de distinguir o objetivo mais custoso. Havendo mudanca de importancia entre os

objetivos é necessario repetir o processo de otimizacao.

e A posteriori: E uma estratégia do tipo busca-entdo-decide e consiste em encontrar o ma-
ximo de solugdes nao dominadas e entao decidir por usar uma destas. Havendo mudanga
de prioridade entre os objetivos o processo de otimizacao nao precisa ser repetido, basta

que o especialista selecione outra solugao que atenda as novas necessidades.

e Progressivo: Periodicamente, durante o processo de otimizacao, a importancia dos obje-
tivos pode ser modificada, de modo que no final do processo o balanco entre os objetivos

seja o melhor possivel.

Escolher uma solugao de um POM baseando-se na otimizagao de apenas um objetivo,
pode ignorar a existéncia de solugoes melhores em relagao aos demais objetivos. O conjunto
otimo de Pareto contém estas solucoes. Independente da estratégia adotada pelo especialista,
as solucoes escolhidas sempre fazem parte no conjunto 6timo de Pareto, que é representado
pela fronteira 6tima de Pareto. Identificar o conjunto de solugoes étimas de Pareto de um
POM ¢ fundamental para facilitar o trabalho do especialista (VELDHUIZEN, 1999).

A complexidade dos POMs e as lacunas existentes nos métodos deterministicos de busca
e otimizagao, levaram a comunidade de Pesquisa Operacional (HILLIER; LIEBERMAN, 2005) a
busca de novos métodos. Este novos métodos lineares ou nao lineares, deterministicos ou es-
tocasticos, podem ser agrupados como métodos de programag¢do matemdtica (WHITE, 1973).
Estes métodos se assemelham pelo fato de tratarem com prioridade as restrigoes dos problemas
(SCHWEFEL, 1995). A programagao linear é voltada para problemas onde a relagdo entre as
fungbes objetivo e as restri¢oes sao lineares (HILLIER; LIEBERMAN, 2005). Inversamente, a
programacao nao linear resolve alguns problemas nao lineares, tendo necessariamente fungoes
de restri¢oes formando superficies convexas (SCHWEFEL, 1995). Muitas restrigoes devem ser
atendidas para viabilizar o uso da programacao nao linear. A maioria dos problemas cienti-
ficos e de engenharia, podem ser modelados apenas por fungoes nao lineares e, portanto, a
programagcao nao linear nao resolve todos estes problemas (HILLIER; LIEBERMAN, 2005). Um

outro método de programacao matematica é a programagao estocdstica que € utilizada quando
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parametros aleatérios e funcgdes objetivo sujeitas a perturbagoes fazem parte da formulagao do

problema (SCHWEFEL, 1995).

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Problemas de otimizagao multiobjetivo sao problemas com dois ou mais objetivos de interesse
a serem otimizados e sujeitos a uma ou mais restricoes. Estes problemas podem apresentar
multiplos minimos e maximos globais e os objetivos podem ser de natureza conflitante. Cada
solugao de um problema de otimizacao multiobjetivo recebe uma avaliagao para cada objetivo.
A avaliacao de cada objetivo separadamente e o tamanho do espaco de busca, fazem com que
este tipo de problema seja de alta complexidade. Para classificar as solugoes de modo que o ba-
lango entre os objetivos seja considerado, pode-se utilizar o conceito de dominancia introduzido
por Pareto. As técnicas de busca e otimizacao sdo classificadas como: enumerativas, determi-
nisticas e estocdsticas. As técnicas estocdsticas empregam heuristicas e metaheuristicas com o
objetivo de reduzir o tempo de computagao necessario para resolver o problema. Os algorit-
mos evoluciondrios sao uma metaheuristica baseada na evolugcao das espécies. Estes algoritmos
utilizam individuos que representam soluges para uma problema. Através de transformagoes
ao longo de geracoes, estes individuos sao avaliados, sendo que os mais aptos sobrevivem. No

capitulo seguinte serao apresentados os algoritmos evoluciondrios multiobjetivos.



Capitulo 3

OTIMIZACAO EVOLUCIONARIA
MULTIOBJETIVO

S ALGORITMOS inspirados na teoria da evolugao das espécies, de Charles Darwin
O (DARWIN, 1859), formam uma alternativa nao deterministica para solugao de proble-
mas de otimizacao. Estes algoritmos sao chamados de algoritmos evolucionérios (AEs). Ao
contrario dos métodos deterministicos, estes algoritmos nao sao baseados em heuristicas e a
prova de sua eficacia nao é feita matematicamente mas sim experimentalmente. Uma classe
especial de algoritmos evolucionérios (AEs) é voltada para a solucao de POMs. Dois des-
tes algoritmos serao utilizados para otimizar as etapas de alocagao e mapeamento de IPs em
plataforma NoC. Como visto no Capitulo 1, estes sao dois casos de POMs.

Este capitulo apresenta os AEs utilizados para resolver problemas de otimizacao a 1inico
ou multiplos objetivos. A Segao 3.1 apresenta a definicao de um AE, seus principais aspectos
e os operadores genéticos. A Segao 3.2 apresenta os algoritmos evolucionarios multiobjetivos
classificados em trés categorias. O critério de classificacao usado esta relacionado ao modo
como as solugoes encontradas sao avaliadas de acordo com os seus objetivos. A Segao 3.3
seleciona dois algoritmos para evoluir alocacao e mapeamento de IPs para a implementacao
eficiente de aplicacoes em paltaforma NoC, como visto no Capitulo 1. A Secdo 3.4 encerra
este capitulo com algumas consideragoes finais e introduz o assunto a ser abordado no préximo

capitulo.

3.1 Algoritmos Evolucionarios

Os termos usados em AEs, normalmente possuem significados analogos aos empregados no
contexto biologico. Uma estrutura ou individuo é uma solugao codificada para um problema.
Normalmente, um individuo é representado por uma cadeia de bits que corresponde ao seu

gendtipo. Este gendtipo quando decodificado revela as caracteristicas do individuo e este con-
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junto de caracteristicas recebe o nome de fendtipo. O gendtipo é composto de um ou mais
cromossomos e cada cromossomo é composto de genes que recebem valores, chamados de ale-
los, de um determinado alfabeto genético. As representacoes mais utilizadas sdo: a binaria, que
representa os individuos como uma sequéncia de Os ou 1s e a real, que representa os individuos
como uma cadeia de valores reais. A posicao do gene no cromossomo ¢ identificada pelo locus.
Um conjunto de individuos recebe o nome de populacao. Estes conceitos estao ilustrados na

Figura 20 para as duas representagoes.

Genes Genes
Posicao (Locus) Posicao (Locus)
1[2[3[4a[5]6[7][8]9][10 1 2 3
Sliloltfolo[1foa]1]1 25.235/ 0,265 2,473
olelofololi]1]1olo]1]0 12,805(12,457] 9,155
<l gl1l1lol1lol1]1]o]1]0 39,214/ 3,589 [ 7,148
olololt]1lolol11]o]ol1
“letofofof1]1]ofofol1]1 Valor (Alelo) = 39,214
slol1]1[1[1l0ol1]0]1]1]0
alglol1]1]ofolo]ol1]o]1
ClolOf1f0Of1]1]0]|1]0|1]|1
Al=T1lol1lolol1]ol1]00
Q1(1)011110%1

Valor (Alelo) = 0 Valor (Alelo) =

Figura 20: Estrutura de dados e terminologia de um AE

Segundo a teoria da evolucao das espécies de Darwin (DARWIN, 1859), “o processo
evolutivo caminha para melhorar os individuos”. Ao longo das geragoes, os genes dos individuos
de uma populagdo sao modificados através de selecao natural ou através de mutagao. O
mecanismo de selecao natural pode ocorrer de dois modos. Um modo de selegdo natural
ocorre quando individuos mais aptos recombinam material genético com individuos do mesmo
nivel de aptidao, gerando, normalmente, individuos mais aptos. O outro modo de sele¢ao
natura é quando os individuos menos aptos nao sobrevivem ao meio, restando cada vez mais
individuos aptos para recombinacdo. A modificacdo dos genes através de mutacgdo, ocorre
através de uma variacdo genética promovida por fatores externos e resulta em um individuo
cujas caracteristicas nao foram necessariamente herdadas de seus progenitores. Os mecanismos
de selecao natural, que incluem a recombinacao e a selecdo dos mais aptos, e o mecanismo
de mutagao, sao chamados de operadores genéticos. Transportando estes mecanismos naturais
para um ambiente computacional e entendendo que os individuos sao solucoes de um problema,

podemos dizer que o processo evolutivo caminha para melhorar as solugoes de um problema.
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3.1.1 Definicao formal de AEs

Para definir formalmente um AE é possivel representa-lo através de notacao matemética, que
pode ser utilizada para definir os conceitos utilizados por diferentes tipos de AEs, como o
que serd apresentado na Se¢ao 3.2. Neste sentido, um AE estd associado a um conjunto
nao vazio I chamado de espaco de individuos do AE. Cada individuo i € I representa uma
possivel solugao para o problema. Um individuo é normalmente representado por um vetor
cuja dimensao é compativel com a dimensao do cromossomo. Em (BACK, 1996), um conjunto
de p € N individuos é denotado por I* e chamado de populagdao. A transformacao ocorrida
no espago de individuos (ou populacao) é denotada como: T : I* — [*. A esta transformacao
T da-se o nome de geracao. Existem AEs cujas populagoes variam de tamanho na passagem
de uma geracdo para outra. Para generalizar a transformagdo no espaco de individuos foi
introduzida a definicdo: T : I* — I*, indicando que populacoes sucessoras podem variar de
tamanho. De posse desta terminologia é possivel definir um AE como (MERKLE; LAMONT,
1997):

Definigao 10 (Algoritmo Evolucionario). Seja I um conjunto ndo vazio chamado de espago
de individuos, i € N comt € Z+ chamado de tamanho da populacio de progenitores, /') € N
com t € Z* chamado de tamanho da populacdo filha, ® : I — R uma func¢do de aptidao, ¢ :

© (IM) — {true, false} o critério de parada, x € {true, false} o critério de selegio, r uma
sequéncia de operadores de recombinagdo vV, m uma sequéncia de operadores de mutacao m®,

(t)

s uma sequéncia de operadores de selecio s\, 99), O, € G(t) parametros de recombinacao,

mutacdo e selecao, respectivamente. O Algoritmo 1 € dito um algoritmo evoluciondrio.

Algoritmo 1 Algoritmo Evolucionério
1: t:=0;
2: inicializa: P(0) := {11( ) 12(0)...,1,(0)} € e,
3: Enquanto (¢({P(0),...,P(t)}) 7é true) Faca
4:  recombina: P'(t) :=r m(P( ));

5. muta: P"(t) == 77”Lg(t)(P’(t))7
6:  seleciona: "
7. Se y Entao o
t
8: P(t+1):= (@u)@)(PN(t));
9:  Senao
100 PE1) =500 (P10 UPED);
11:  Fim Se .
12:  t:=t41;

13: Fim Enquanto
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No Algoritmo 1, pode-se observar que no comego de tudo (¢ := 0), um AE é dotado
de uma populagao inicial, P(0), que pertence ao espaco de individuos inicial, I n®, Enquanto
um critério de parada nao for satisfeito, os operadores de recombinacéo, mutacao e selegao sao
executados a cada geracao t. A selecdo pode ser feita considerando-se apenas o conjunto dos

novos individuos (P”(t)) ou considerando os conjuntos dos novos individuos e seus progenitores

(P"(t) U P(1)).

3.1.2 Operadores genéticos

Assim como ocorre na natureza, os operadores genéticos de um AE tem o objetivo de gerar in-
dividuos (solugoes) cada vez mais aptos. Os trés principais operadores genéticos utilizados em
AEs sao: sele¢ao, recombinagao (ou reprodugdo) e mutagao. A selegao faz com que individuos
mais aptos tenham maior chance de sobrevivéncia e aparegam na geracao seguinte. A recom-
binacao permite a troca do material genéticos entre os individuos selecionados pelo operador
selecao. Espera-se que a troca de material genético entre individuos aptos gere individuos tao
ou ainda mais aptos que seus progenitores. A mutagdo permite aumentar a diversidade da
populacao fazendo com que o genédtipo dos individuos gerados pelo operador recombinacao, se
diferencie levemente do gendtipo de seus progenitores, possibilitando assim o surgimento de
um individuo melhor e completamente diferente do restante da populagao. Existem diferen-
tes técnicas para implementacao desses operadores genéticos. Em seguida, serao introduzidas
algumas dessas implementagoes.

A Figura 21 ilustra o método de selecao através do giro da roleta. Trata-se de um método
simples de selecao que simula um jogo de roleta com divisdes que podem ser irregulares. A
probabilidade de selecao esta diretamente relacionada com a proporgao entre a aptidao de cada
individuo e a aptidao média da populagao. Individuos mais aptos recebem mais divisoes da
roleta enquanto que individuos menos aptos recebem menos divisoes. E importante ressaltar
que os individuos mais aptos tém maior probabilidade de serem selecionados, o que nao significa
que serao sempre selecionados.

A Figura 22 mostra uma técnica simples de recombinagao, onde um locus é selecionado
para dois individuos progenitores e a partir deste locus, o material genético dos dois ¢ trocado,
formando entao dois novos individuos filhos. A Figura 23 mostra o efeito do operador mutacao
que troca aleatoriamente o alelo de um ou mais genes. No caso de representagdo binaria, o
alelo é trocado de 0 para 1 e vice-versa. Existem diferentes operadores evolucionérios tanto

para representacao bindria quanto para representacao real, cada um com suas caracteristicas
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individuo;

individuo
j Ordem por probabilidade
de selegao

1° — individuo,

2° — individuoy

3% — individuos

4° — individuos

5% — individuos

individuos
individuos

individuoy

Figura 21: Selecao pelo giro da roleta

BACK, 1996). Uma andlise profunda sobre os principais operadores evolucionérios esté alem
) p p p b

do escopo desta dissertagao e pode ser encontrada em (BACK, 1996).

locus de recombinacao

|

[ 1

ﬁlhOl

Sy B

progenitor, filhoy

progenitor;

Figura 22: Recombinagao em um ponto

Embora seja necessario muita criatividade na escolha da representacao da solugao do
problema através de um cromossomo, algumas consideragoes importantes devem ser levadas
em conta, como, por exemplo, a precisao utilizada na codificacao. A escolha dos operadores
evolucionarios também deve ser analisada com cuidado para que seja escolhido o operador que
mais se adeque a natureza do problema. Representacoes e operadores impréprios podem afetar
significativamente a eficiéncia e até mesmo a eficicia de um AE (BACK, 1996). Mesmo nao
havendo uma combinagao garantida entre representacao e operadores, uma escolha criteriosa

resulta em implementagoes mais eficientes e eficazes (FOGEL; GHOZEIL, 1997).

3.2 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo

Algoritmos evolucionérios multiobjetivo (AEMs) sao voltados para solucionar POMs levando

em consideracao o espaco de busca do problema e as restrigoes impostas pelo mesmo. Muitos
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Figura 23: Mutagao binaria

dos métodos de otimizagao vistos na Secao 2.2, do Capitulo 2, foram desenvolvidos para busca
em espagos extremamente grandes mas as técnicas tradicionais utilizadas para solu¢cao de POMs
se limitavam & um espago de busca restrito (HORN, 1997). Alguns métodos tradicionais se
concentram na busca em si, enquanto que outros sao centralizados na selecao das solugoes
encontradas. A utilizagdo de AEMSs se torna interessante para solucionar POMs porque tratam
da busca e da selegao de solugoes. O

A caracteristica que permite a otimizacdo simultanea de diferentes objetivos, pode ser
utilizada para diferenciar um AEM de um AE e também para formular uma definicdo para um
AEM. Decompondo um AEM e um AE em etapas, pouca diferenca existe na sequéncia das
mesmas que cada um realiza para simular o processo de evolucao natural. A Definicdo 11, a

Figura 24 e a Figura 25, demonstram a relacao existente entre ambos os algoritmos.

Defini¢ao 11 (Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo). Seja ® : [ — RF | k > 2, a
funcao de aptidao de um POM. Se esta funcgao de aptidao for substituida pela fungdo de aptidao
do Algoritmo 1, entio o AE de um tinico objetivo (k = 1) passa a ser um AEM (k > 2).

A Figura 24 e Figura 25 mostram as etapas de um AE e um AEM, respectivamente. A
unica diferenca estd na etapa de avaliagdo, onde um AEM precisa calcular k& (k > 2) fungoes
objetivo para determinar a aptiddao de cada individuo. Alguns AEMs agregam os k objetivos
encontrados para cada individuo em um unico escalar através de uma avaliacdo combinada.
Existem diferentes técnicas para agregar os valores dos objetivos de um individuo em um tdnico
valor e para estes algoritmos, esta etapa representa um custo computacional adicional. Os
AEMs que nao agregam os valores de aptiddo, ndo possuem a etapa de avaliacdo combinada.
Embora a estrutura de um AE e um AEM seja praticamente a mesma, isso néo significa que as
diferencas sejam insignificantes. Na etapa de avaliagao é necessario realizar ordenagao parcial

no espago de objetivos, tarefa esta, de alto custo computacional como visto no Capitulo 2.
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Figura 24: Etapas de um AE

Como visto anteriormente, um algoritmo genético (AG) é um tipo de AE (VELDHUI-
ZEN, 1999). Analogamente, existem AEMSs que sao classificados como algoritmos genéticos
multiobjetivo (AGM). O fator em comum entre estes algoritmos é o carater evoluciondrio, que
é baseado na sobrevivéncia do individuo mais apto. A caracteristica particular dos AGs e
dos AGMs é a representacao dos individuos na forma de um cromossomo combinada com a
utilizagao de operadores de recombinacao e mutacao.

Os principais AEMs podem ser classificados em trés categorias, dependendo do método
utilizado para selecionar e classificar os individuos durante o processo de otimizagdo (HORN,
1997). A Figura 26 mostra as categorias e os principais algoritmos que fazem parte destas. Em

seguida, serdo detalhadas as caracteristicas de cada uma das trés categorias de AEM.

e Selegao por agregacao: Os métodos classificados nesta categoria agregam as k fungoes
objetivo de um POM em uma tnica fungao objetivo para determinar a aptidao do indi-
viduo. Esta técnica transforma um POM em um problema de otimizacao de um tnico
objetivo. A dificuldade na utilizacdo desta técnica estd na determinacao de uma funcao

de agregacao que abranja todas as caracteristicas do problema adequadamente.

e Selecao por critério: Os métodos classificados nesta categoria determinam a aptidao de

cada individuo avaliando cada funcao objetivo separadamente. Em um problema com k
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Figura 25: Etapas de um AEM

objetivos, cada individuo carregara consigo k valores de aptidao, um para cada objetivo.
Esta técnica difere de um AG simples na quantidade de avaliagoes necessarias por solugao.
Sua maior limitacao é que na maioria dos casos as solugoes encontradas pertencem a um

minimo local e ndo a fronteira 6tima de Pareto.

e Selecao por dominancia: Os métodos classificados nesta categoria determinam a aptidao
dos individuos usando o conceito de dominancia apresentado na Segao 2.1.3 (Capitulo 2).
Ao contrario da técnica de selecdo por critério, na selecdo por dominancia os objetivos
nao sao analisados isoladamente formando diferentes valores de aptidao. As solucoes
nao dominadas da populagao sao consideradas as mais aptas da populagao. Otimizagoes
realizadas usando estas técnicas apresentam uma convergéncia réapida para a fronteira

Otima de Pareto.

3.2.1 Métodos baseados na selecao por agregacao

A principal caracteristica destes métodos é a de transformar um POM em um problema de
otimizacao de um unico objetivo através da agregacao dos objetivos. Em seguida, serao apre-

sentados trés métodos diferentes de agregacao de objetivos.
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| Técnicas de otimizagao multiobjetivo

| Selecao por agregacao | Selecao por critério | Selecao por dominancia
] ] ]
—| Soma ponderada - VEGA | —| MOGA I
—| Restricao € I —| Teoria de jogos —| NPGA l

Programacao Otimizagao NSGA
] por meta | lexicografica NSGA-II
— SPEA |

Figura 26: Classificacao das técnicas de otimizagao multiobjetivo

3.2.1.1 Soma ponderada

Este é o método de resolucao de POM mais usado. Este método agrega linearmente os objetivos
em uma tUnica fungdo objetivo. A agregacao é feita utilizando pesos que sao atribuidos para
cada objetivo. Um POM com k objetivos, fi,..., frx, € transformado em um problema de
otimizacao com tnico objetivo utilizando a Equacao 7.

min f(x) = Z w; fi(x) (7)

XeQ

Os pesos w;, também chamados de fatores de importancia, sao nimeros reais nao nulos e
escolhidos de modo que wy; + wy + ... + w, = 1. Cada peso w; representa a importancia do
objetivo f; na classificacao de cada solugao.

Como exemplo, a soma ponderada, representada por Z, de um problema de otimizacao

com dois objetivos, é dada por:
Z = w fi(x) + wa fa(x) (8)

A minimizacao da soma ponderada pode ser interpretada como achar o valor de Z que
faz com que uma reta entre f; e fo, com inclinacdo —*L, tangencie o espaco de objetivos A,
G wo G

conforme mostra a Equacao 9.

(8) = o) = i) + o)

2
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Figura 27: Desempenho do método da soma ponderada com dois objetivos

A Figura 27 ilustra duas retas, correspondentes a duas duplas distintas (wy,wy), tan-
genciando o espago de objetivos A. Os pontos P; e P», nas tangentes, fazem parte do conjunto
otimo de Pareto do problema. Variando os pesos em um método de tentativa e erro é possivel
determinar outras solugoes 6timas de Pareto e a forma da fronteira 6tima de Pareto. Para um
problema com dois objetivos esta tarefa apresenta um baixo custo computacional. Conforme o
nimero de objetivos aumenta, a complexidade em achar a fronteira 6tima de Pareto aumenta
exponencialmente.

Uma grande vantagem deste método é a sua simplicidade na implementacao. Uma
desvantagem é a determinacao dos pesos, que deve ser feita por um especialista do problema
que possa avaliar a importancia de cada objetivo ou através de um processo interativo na
busca da melhor solucao. No entanto, esta busca cria um novo problema de otimizagao a ser
resolvido. Obter uma solucao unica para cada conjunto de pesos também é uma desvantagem.

A maior limitacdo da soma ponderada é que a fronteira 6tima de Pareto deve ser
convexa. Independente dos valores dos pesos, este método nao é capaz de encontrar solugoes
em regides concavas da fronteira. A Figura 28 ilustra um problema com dois objetivos com
uma acentuada regiao concava. Mesmo variando as duplas de pesos nao é possivel tragar uma
reta entre fi; e fy que seja tangente ao espaco de objetivos A na regido concava da fronteira

otima de Pareto.

3.2.1.2 Restricao e

Como visto na se¢ao anterior, o método de soma ponderada nao é capaz de identificar solucoes
Pareto-6timas em regides concavas da fronteira 6tima de Pareto. O método de restricao ¢

(RITZEL; EHEART; RANJITHAN, 1994) pode ser utilizado para identificar tais solugoes. Este
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Figura 28: Tlustragao do desempenho do método da soma ponderada quando a fronteira 6timas
de Pareto é concava

método transforma um POM de k objetivos e m restrigdes em um problema de otimizagao de
um inico objetivo sujeito a m+ k — 1 restrigdes. Esta transformacao de objetivos em restrigoes
é definida pela Equagao 10.

min £(x),

sujeito & ¢;(x) <0, 1<i<m

\
(10)
wy A
9i(x) <0, 1<i<m
sujeito a

fx)<e, 1<j<k—1j#h

Para um POM com dois objetivos (k = 2) e uma fronteira 6tima de Pareto com regiao
concava, o funcionamento do método restricao € é demonstrado na Figura 29. Um valor ¢ é
atribuido a um dos objetivos através de restrigoes enquanto que o outro objetivo é minimizado.
O ponto P3 pode ser encontrado fixando fi no intervalo [e1, €]] e minimizando f,. Variando as
restricoes e minimizando apenas um objetivo enquanto, que os outros objetivos estao fixados
através das restri¢oes no espago de objetivos, é possivel determinar a fronteira de Pareto-6tima

até nos casos que esta apresenta regioes concavas.
3.2.1.3 Programacao por meta

Uma das maneiras de introduzir as preferencias do especialista é atribuir um valor alvo e
pesos ou prioridades para cada objetivo. O método de soma ponderada atribui um fator de

importancia para cada objetivo enquanto que a programag¢ao por meta (CHARNES; COOPER,
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Figura 29: Ilustracao do desempenho do método de restrigao € quando a fronteira 6timas de
Pareto possui regiao concava

1967) (LJIRI, 1965) atribui um valor alvo para cada objetivo. Estes valores sdo chamados de
niveis de aspirag¢ao. O ponto correspondeste aos niveis de aspira¢ao no espaco de objetivos é
chamado de meta. A especificacao dos niveis de aspiracdo ndo é uma tarefa facil e requer um
certo conhecimento do POM.

Para entender a esséncia do método de programacgao por meta, assume-se um problema
de minimizacao de k objetivos fi, fa, ..., fr sujeito a m restricoes. Seja, £ a meta com niveis
de aspiracao fl, fQ, e fk Entao, o POM ¢é transformado em um problema de otimizagao
de um 1nico objetivo cuja solugdo é obtida minimizando a distancia entre o objetivo f e a
meta £. Esta transformacéo é feita através da Equacdo 11, onde w; é o peso que determina a
importancia do objetivo f; no processo de otimizacao e § é uma varidvel que armazena a menor
distancia encontrada entre f e f.

Assume-se que a melhor solucao é aquela que estiver mais préxima da meta determinada.
Assim como no método de soma ponderada, sdo necessarios véarios processos de otimizacio,
variando as metas para obter as solugoes da fronteira étima de Pareto. O bom desempenho
deste algoritmo para fronteiras de Pareto concavas e convexas depende da escolha das metas

(YANG, 2000).
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sujeito & ¢;(x) <0, 1<i<m

v (1)

min 0,

gi(x) <0, 1<i<m
sujeito a R

w;|fi(x) = f(x)] <6, 1<j<k

3.2.2 Métodos baseados na selecao por critério

A principal caracteristica desta técnica de selecdo e classificacdo de solucoes é considerar cada
objetivo individualmente. Nesta secdo encontram-se trés métodos baseados na selecdo por

Ccritério.
3.2.2.1 VEGA — Vector Fvaluated Genetic Algorithm

Este método, desenvolvido por David Schaffer (SCHAFFER, 1985), é uma extensao do programa
GENESIS, de Grefenstette (GREFENSTETTE, 1984), que é baseado em um algoritmo genético
padrao, seguindo as etapas da Figura 24. A diferenca do VEGA para um algoritmo genético
padrao é o método de selegao. Este operador genético foi modificado de modo que a cada
geracao um objetivo é avaliado e uma sub-populacao é gerada de acordo com o objetivo em
questao. Por exemplo, dado um POM com k objetivos e uma populagao de N individuos, sendo
N muiltiplo de k, k sub-populagoes de tamanho N/k serdo geradas. A selegao realizada para
cada sub-populacao é referente ao objetivo relacionado. Deste modo, é possivel que um mesmo
individuo seja selecionado mais de uma vez se ele for o melhor em mais de um objetivo. Apods
a criacao das k sub-populacoes, os N individuos selecionados sao agrupados em uma ordem
aleatoria e as operacoes de recombinacao e mutacao sao realizadas para formar os individuos
da geracao seguinte.

Schaffer observou que as solugbes obtidas nao eram dominadas localmente por estarem
associadas a um 1nico objetivo. E possivel afirmar que uma solucdo dominada localmente
é também dominada globalmente mas o contrario ndo pode ser afirmado (SCHAFFER, 1985),
isto é, uma solugao nao dominada localmente, pode ser dominada globalmente. Em geral, as
solugoes obtidas com o VEGA nao sao dominadas localmente, logo, nao sao necessariamente
solucoes 6timas de Pareto. Como este método seleciona individuos a partir da andlise de

apenas um dos objetivos do POM, este gera um problema que em genética é chamado de
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especiacdo. Os individuos selecionados sdo bons mas nao sao os melhores considerando-se
todos os objetivos. Para reduzir o problema de especiagao, Schaffer propos duas heuristicas: a
primeira diz respeito a sele¢ao, onde individuos dominados sao penalizados no intuito de serem
menos selecionados; a segunda diz respeito a recombinacao, onde, ao invés de utilizar um
método aleatério de recombinacao, um método mais criterioso seria utilizado entre individuos

de diferentes sub-populagoes.

3.2.2.2 Otimizagao lexicografica

Nesse método, os objetivos sao classificados por ordem de importancia. Os objetivos mais
importantes devem ser otimizados antes dos objetivos menos importantes. Considerando um
POM de £ objetivos, o objetivo mais importante é dito ser um objetivo de prioridade 1 enquanto
que o objetivo menos importante é dito ser um objetivo de prioridade k. A solucdo 6tima é
obtida minimizando-se cada funcdo objetivo na ordem escolhida. A importancia dos objetivos
é definida a priori pelo especialista. Uma solucao é lexicograficamente melhor do que outra de

acordo com a Definicao 12.

Definicao 12. Sejam x; € Q e x5 € Q, dois vetores de decisao de um POM com k objetivos

fi, fas ooy fr. Sejai a prioridade do objetivo f;. A solugao xq € dita lexicograficamente melhor
do que a solugdo xa se e somente se fi(x1) < fi(x2), sendo i o menor indice em {1,2,... k}
tal que fi(x1) # fi(x2).

A otimizacao lexicogrifica funciona como uma ordenacao alfabética: As primeiras letras
de cada palavra sao comparadas e em caso de empate, compara-se a letra seguinte e assim por
diante. Se duas solugoes, x; e xo, forem iguais para todos os objetivos fi, fa, ..., fr, entao
estas solucoes nao podem ser classificadas lexicograficamente. Em uma populacao de tamanho
N, cada solucao pode receber um nivel de acordo com a posicao ocupada apds a otimizagao
lexicografica. Solugoes equivalentes sao associadas ao mesmo nivel. A melhor solugao recebe
nivel 1 e a pior solugao recebe nivel N no caso de haver apenas uma solugao por nivel. Com
cada solucao associada a um nivel é possivel utilizar o método da roleta de selecao, sendo que,

quanto menor for o nivel maior sera a chance de selegao.

3.2.2.3 Teoria dos jogos — Equilibrio de Nash e Jogo Nao Cooperativo

Este método é inspirado em duas teorias aplicadas na area matematica chamada de teoria dos
jogos (NEUMANN; MORGENSTERN, 1944). As teorias, Fquilibrio de Nash (NASH, 1950) e Jogos

Nao Cooperativos (NASH, 1951), foram desenvolvidas por John Nash que em 1994 ganhou o
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prémio Nobel em economia devido a sua contribuicao na area de Teoria dos Jogos aplicada a
economia.

O processo de otimizacao multiobjetivo baseado nas teorias de Nash é dito ndo coope-
rativo ja que cada objetivo é otimizado separadamente. A ideia bdsica consiste em associar
um jogador a um objetivo e cada jogador se encarrega de otimizar o objetivo correspondente.
O objetivo do jogo é alcancar o dito Equilibrio de Nash, que ocorre quando nenhum jogador é
capaz de otimizar o seu respectivo objetivo.

Considere um POM com k objetivos fi, fa,..., fr. O AGM baseado nas teorias de
Nash atribui a otimizacao de cada objetivo f; para um jogador; e cada jogador lida com
a sua propria populagao. O processo evolucionario é ilustrado na Figura 30. Trata-se de
um AG paralelo (DORIGO; MANIEZZO, 1993) com muiltiplos objetivos a serem otimizados. A
cada geracao t quando um jogador; completa o processo evolucionario com sua populacao,
cle envia as melhores solugbes ff encontradas para todos os outros jogadores jogador;, j €
{1,...,k} \ {¢}. Na geracao seguinte, cada jogador ird otimizar as solugoes recebidas dos
demais jogadores e assim espera-se que todos os objetivos sejam otimizados paralelamente. O

processo evoluciondario termina quando o equilibrio de Nash é alcancado.

geracaot — 1

Otimise f;
fi= g
i1

Otimise f,
fi= g
i 2

Otimise fj

fi = fit_27
it k-1

geracao t

Otimise f;
fi=
i1#1

Otimise f,
fi=
i+ 2

geracao t + 1

Otimise f;
i#1

Otimise f,
i #2

jogadory jogadors jogadory,

Figura 30: Tlustragdo da otimizagdo multiobjetivo baseada nas teorias de Nash
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3.2.3 Métodos baseados na selecao por dominancia

Métodos baseados na selegcdo por dominancia (ou selegio de Pareto) sao os métodos de otimi-
zagdo multiobjetivo mais usados (VELDHUIZE; LAMONT, 1998). Sao capazes de encontrar um
conjunto significativo de solugoes étimas de Pareto com relativa eficiéncia, independente da
forma da fronteira 6tima de Pareto. Em geral, os métodos que utilizam esta técnica, determi-
nam a aptidao de cada individuo da populagdo através da relacdo de dominancia definida por
Pareto (PARETO, 1896) e apresentada na sec¢ao 2.1.3 no Capitulo 1.

Nesta segao, sao apresentados seis AGMs usados na otimizacao de problemas com mul-
tiplos objetivos. Todos utilizam o conceito de dominancia para a classificacao e selecao de
solucoes. Suas maiores diferencas estao nos métodos de busca utilizados, na divisao da popu-

lacao e nos operadores genéticos empregados.
3.2.3.1 MOGA — Multi-Objective Genetic Algorithm

O primeiro AG a lidar com POM e utilizar o conceito de dominancia de Pareto para selecao e
classificacao de solugdes foi proposto por Goldberg (GOLDBERG, 1989a). Este algoritmo atribui
nivel 1 para todas as solugoes nao dominadas da populagao principal P de N individuos; em
seguida, os individuo que receberam nivel 1 sao movidos para uma populacao auxiliar P’
e os individuos nao dominados considerando aqueles que restaram na populacao principal
(P\P') recebem nivel 2. Este processo é repetido até que a populagao principal fique vazia,
o que significa que todos os individuos ja possuem um nivel. Este procedimento é descrito no
Algoritmo 2, onde S; representa uma solugao i, 1 <i < N, e R(.) é o método que atribui um

nivel & uma dada solucao.

Algoritmo 2 Algoritmo de Nivel de Goldberg

nivel := 1;

. P=0;

: Enquanto P # 0 Faga

Para cada {S;,5; € P|j #iA}S; < S;} Faga
R[S;] := nivel;
P :=PU {SZ},

Fim Para

P:=P\ P,

nivel :== nivel + 1;

: Fim Enquanto

: Retorna R

© XSGy

— =
— O

O algoritmo genético de multiplos objetivos ou simplesmente MOGA foi desenvolvido

por Fonseca e Fleming (FONSECA; FLEMING, 1993). O processo de classificacido do MOGA
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se assemelha ao algoritmo proposto por em (GOLDBERG, 1989a), sendo que o nivel de cada
individuo depende do nimero de individuos que o dominam. Inicialmente, as solugoes nao do-
minadas recebem nivel 1, assim como no Algoritmo 2. Em seguida, as solugoes ndo dominadas
no conjunto de solugoes que nao possuem nivel, recebem um nivel de acordo com a quantidade
de solugoes, com nivel, que as dominam. O nivel do individuo S; é calculado conforme Equagao
12 (FONSECA; FLEMING, 1993):

N(Si,t) =1+ p, (12)

)¢ a quantidade de individuos que dominam a solucao S;.

onde, t é a geracao atual e pgt

A Figura 31 ilustra o processo de classificacao usado pelo MOGA para um POM com
dois objetivos. Neste processo os individuos nao dominados continuam recebendo o nivel
méximo (nivel 1) enquanto que os demais individuos sao penalizados de acordo com a regiao
que ocupam no espago de objetivos. As solugoes marcadas com nivel 2 e 3 receberiam nivel
2, mas é possivel observar que a solucao de nivel 3, estd mais afastada da fronteira formada
pelas solugoes de nivel 1 e é dominada por duas solugoes, enquanto que a solucao de nivel 2
¢ dominada por apenas uma solucdo e estd mais proxima da fronteira 6tima de Pareto. A
solucao de nivel 5 é dominada por quatro solugoes, sendo uma de nivel 2 e trés de nivel 1. Note

que nem todos os nivel serao representados em todas as geragoes, como € o caso do nivel 4 que

nao aparece na Figura 31.

- - -y 3
e e -+ 5
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IR L |
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| | |
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fi

Figura 31: Processo de classificacao do MOGA

A aptidao de um individuo nao coincide com o nivel correspondente. Esta aptidao é

calculada da seguinte maneira:
e Ordenar os individuos da populacao de acordo com seus respectivos niveis.

e Calcular a aptidao de cada individuo usando uma fungao de interpolacao, geralmente

linear, assumindo que o melhor individuo é o de nivel 1 e o pior é o de nivel n < N.
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e Calcular a média das aptiddes dos individuos de mesmo nivel, permitindo assim que todos

estes tenham a mesma chance de serem selecionados.

Os individuos de mesmo nivel podem causar grande pressao no AG fazendo com que o
mesmo convirja prematuramente, isto é, a diversidade seja minima antes que o conjunto 6timo
de Pareto seja encontrado. Para remediar esta limitagdo, MOGA utiliza o método de formagao
de nichos através da aptiddio compartilhada para manter a diversidade da populacao (FONSECA;
FLEMING, 1993). Uma desvantagem deste método é a introdugdo de um novo parametro que

determina o tamanho do nicho e tem grande influéncia na performance do algoritmo.

3.2.3.2 NPGA — Niched Pareto Genetic Algorithms

Assim como o MOGA, o algoritmo NPGA (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994) é baseado
no conceito de dominancia de Pareto e utiliza a técnica de formacao de nichos através de
aptidao compartilhada para manter a diversidade da populagdo. Uma grande diferenga entre
o NPGA e o MOGA é o método de selecao utilizado. O NPGA utiliza a selegdo por torneio.
Enquanto que no método de selecao tradicional um individuo é escolhido de acordo com a
probabilidade relacionada entre sua aptidao e a aptidao média da populacao, na selecdo por
torneio, um conjunto de individuos é escolhido aleatoriamente e os individuos disputam entre
si como se fosse um torneiro, sendo que o individuo vencedor sera selecionado. O conjunto
de solugoes é mais conhecido como pool. A selegio por torneio implementada no NPGA é
ligeiramente diferente e funciona da seguinte forma: Dois individuos, candidatos a selecao, sao
escolhidos aleatoriamente e um conjunto de individuos para comparacao também é escolhido
aleatoriamente, formando o pool. Se um dos candidatos for dominado por algum individuo
do pool e o outro nao for, entao o tultimo sera selecionado para reprodugao. Se ambos forem
dominados ou nao, ocorre empate entre os candidatos. Neste caso, é utilizada a contagem
de nicho que calcula a distancia do individuo em relagao a outros individuos do nicho. O
individuo que obtiver a menor contagem de nicho vence (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG,
1994). O Algoritmo 3 descreve os detalhes deste processo de selegao, onde n representa a
funcao de contagem de nicho.

O tamanho do pool tem grande influencia na convergéncia do NPGA (HORN; NAFPLI-
OTIS; GOLDBERG, 1994). Inicialmente, é comum definir este parametro em torno de 10% do
tamanho da populacdo do momento. Caso necesséario, este valor deve ser ajustado para me-

lhorar a convergéncia. Com um pool de tamanho 1, a selegdo por torneio se torna um método
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Algoritmo 3 Torneio por selecao do NPGA
Entrada. Populagao P, pool de torneio T e fronteira de Pareto local PF € P
Saida. Individuo selecionado ST

—_

Selecionar aleatoriamente T individuos de P para formar o pool de torneio PT;

2: Selecionar aleatoriamente, de P, dois candidatos C; e Cy para o torneio;
3: D¢, == false;  /* Cy nao é dominado */
4: D¢, = false;  /* Cy nao é dominado */
5: Para cada I € PT Faga

6: Se I < (7 Entao

7: D¢, = true;  /* C; é dominado */
8: Fim Se

9: Se I < (Cy Entao

10: D¢, :=true;  /* Cy é dominado */
11:  Fim Se

12: Fim Para

13: Se D¢y A ~De, Entao

14:  SI:= Cs;

15: Senao Se ~D¢, N\ D¢, Entao

16: ST :=Ch;

17: Senao Se 1¢, (PF) < n¢,(PF) Entao

18: ST :=Cf;

19: Senao

20: ST :=CYy;

21: Fim Se

22: Retorna ST,

de selecdo aleatéria. Com um pool de tamanho 2, temos um método de selecao por torneio
bindrio.

O NPGA ¢é mais eficiente do que o MOGA por néo atribuir um nivel para todos os
individuos de uma s6 vez, mas apenas para uma parte da populacao que participa da sele¢do
por torneio (COELLO, 2001). Outra vantagem deste algoritmo é que este produz fronteiras de
Pareto com boa diversidade (COELLO, 1996). Como desvantagem destaca-se a necessidade de
configurar o parametro de aptidao compartilhada para determinar o tamanho dos nichos e o

parametro de tamanho do pool para a selecdo por torneio.

3.2.3.3 SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithms

O SPEA (ZITZLER; THIELE, 1999) é um algoritmo que utiliza o conceito de dominancia nao sé
para selecao e classificacao de solucoes mas também para manter a diversidade da populacao.
Foi desenvolvido a partir de técnicas ja consolidadas e utilizadas em outros AEs misturadas
com técnicas inéditas na época. Assim como alguns de seus predecessores, o SPEA possui

uma populacao externa para armazenar solucoes nao dominadas, a aptidao de cada individuo
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é proporcional ao nimero de individuos que o dominam e utiliza a no¢ao de nichos para manter

a diversidade da populagao. O SPEA introduziu alguns aspectos inovadores, tais como:
e A combinagao das trés técnicas citadas anteriormente em um tnico algoritmo;
e A aptidao da populacdo é baseada unicamente nos individuos da populagdo externa.
e Participacao de todos os individuos da populacao externa no processo de selecao.

e Novo método de formacao de nichos baseado na dominancia, sem a necessidade de um

parametro de tamanho do nicho.

O Algoritmo 4 descreve detalhadamente o funcionamento do SPEA. A populagao ex-
terna, P’, é mantida atualizada a cada geracao com as solucoes nao dominadas. Quando a
capacidade da populacao externa excede seu limite, um processo de poda através de clusteri-

zacdo é iniciado para reduzir o tamanho da mesma.

Algoritmo 4 SPEA
Entrada. Tamanho do pool de torneio T'pool, tamanho da populacao externa T'p' e niimero
de geragoes Ng
Saida. Populacao externa P’

1: Inicializa(P);

2: geracao = 1;

3: P = ()

4: Enquanto geracdo < Ng Faga
P = {s|dre P, r <s};
P =P \{s|FIre P, r<s}
Se #P' > Ty Entao

Poda(P");

Fim Se
10:  Aptidao(P, P');
11:  Mutagdo( Recombinag¢ao(Sele¢ao( P, P', T'pool)));
12:  geracdo := geracdao + 1;
13: Fim Enquanto
14: Retorna P’;

No Algoritmo 4, a fungao Inicializa(P) cria uma populagao inicial aleatéria P. A cada
geracao as solugdes nao dominadas em P sdo copiadas para P’ e as solugoes dominadas em
P’ sao eliminadas. Se o tamanho de P’ exceder Tp', entao P’ é reduzida através do método
Poda(.). Este método realiza uma analise de clusters em P’. Clusters sao regioes que podem
ser comparadas a nichos, sendo que o tamanho dos clusters é dinamico e nao estatico como o

tamanho dos nichos.
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O Algoritmo 5 descreve o procedimento de poda através de clusterizacdo ou agrupa-
mento. A varidvel A., ., representa a distancia entre os clusters c; e cz, que é calculada a partir
da distancia média entre todos os pares de individuos dos dois clusters. A distancia entre dois
clusters é obtida usando a distancia Euclidiana entre os mesmos. A reducdo da populacao
externa é realizada através da selecao do individuo representativo de cada cluster. Este indi-
viduo é o individuo que estd mais proximo a todos os individuos do cluster. Sua localizacao é

chamada de centroide do cluster.

Algoritmo 5 Poda através de clusterizagdo

Entrada. Populacao externa P’
Saida. Populacao externa podada P’

L C= U {{s}}
sEpP’
2: P = (;
3: Enquanto #C > #P' Faga
4:  Para cada par(cy,c) € C Faga
5: ACI,CZ = m X Z 51‘1,7;2;
(i1€c1,i2€c2)
6: Fim Para
7. C=C\{a,c}U{aUc}onde A, ., = min A,
(z,y)eC
8: Fim Enquanto

9: Para cada c € C Faga
2 bayi > Oy,z
10: P =P U {5} onde zE‘CT — min (zec > ;

11: Fim Para
12: Retorna P’;

O modo como é calculada a aptiddao dos individuos é uma das caracteristicas do SPEA.
Este processo é realizado em duas etapas: Primeiro os individuos da populacao externa P’ sao
avaliados e em seguida, sao avaliados os individuos da populagao P. Essa avaliagao é executada

da seguinte forma:

1. Cada individuo i € P’ recebe um valor real s; € [0,1) chamado de strength. Este valor
é proporcional ao niimero de individuos j € P que sao encobertos por i, isto é, ¢ = j ou
1 < j. Seja n a quantidade de individuos em P que sao encobertos por ¢ e N o tamanho

de P. O strength do individuo s; é definido por s; = e A aptidao f; do individuo

i € P é seu strength: f; = s;.

2. A aptidao de um individuo j € P é calculada a partir da soma dos strengths de toda a
populagao externa de solugdes ndo dominadas i € P’ que encobrem j. A este total, uma

unidade é adicionada para garantir que os membros de P’ serao mais aptos do que os
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membros de P. A aptidao dos membros de P é dada da seguinte forma: f; =1+ > s,

onde f; € [1,N). e
Comparando a atribui¢ao de aptidao do SPEA com o método de aptidao compartilhada,
a principal diferenga é que os clusters nao sao definidos em termos de distancia (como sao os
nichos) mas em termos de dominancia (ZITZLER; THIELE, 1999). Isto torna desnecessiria o
uso do parametro de distancia como aquele utilizado no MOGA (FONSECA; FLEMING, 1993) e
NPGA (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994). Porem, o tamanho da populagao externa vem

a influenciar na capacidade de formar clusters (ZITZLER; THIELE, 1999).

3.2.3.4 NSGA e NSGA-II — Non-Dominated Sorting Genetic Algorithms

O NSGA (SRINIVAS; DEB, 1994) é um algoritmo que se baseia em preservar as solugoes nao
dominadas ao longo das geragoes e manter uma boa diversidade da populagao através da criagao
de nichos. A cada iteragao todas as solugdes nao dominadas sao identificadas. A estas solugoes
¢ atribuido o mesmo nivel que é chamado de aptiddo fraca. No processo de formacao de nichos
¢ utilizada a técnica de aptidao compartilhada para atribuir diferentes valores de aptidao para
solucoes de mesmo nivel. Apéds a formacio dos primeiros nichos, as solugoes ndo dominadas
sao ignoradas temporariamente e as solugoes restantes passam pelo mesmo processo até que
toda a populagao tenha sido avaliada. Uma vez que o processo de avaliacao é concluido, os
operadores de selecao, recombinacao e mutacao sao executados nesta ordem.

A eficiencia do NSGA se deve a representagao de multiplos objetivos através do valor
de aptidao fraca, que pode ser traduzido como o nivel do individuo e pela ordenacao usando
o critério de nao dominancia. Um fator que pode comprometer a eficiéncia do NSGA é o
parametro de compartilhamento que define o tamanho dos nichos. Este parametro deve ser
configurado a priori e varia muito de acordo com o problema em questdao. Para eliminar a
dependéncia do parametro de compartilhamento, foi desenvolvido o NSGA-II. O NSGA-II foi
baseado no NSGA e em outros AEMs que usam o conceito de dominancia. A aptidao fraca,
utilizada no NSGA e também no NSGA-II, é obtida através do método de ordenacdo pela
domindancia. Este método foi aprimorado no NSGA-II e recebeu o nome de ordenacdo rdpida
pela dominancia. Em seguida sera apresentado o NSGA-II juntamente com as suas diferencas
em comparacao aos outros AEMs.

Embora algoritmos anteriores ao NSGA-II tivessem a capacidade de encontrar solucoes
nao dominadas em multiplas fronteiras, pesquisadores perceberam a necessidade de introduzir

operadores adicionais. O primeiro operador sugerido, foi o operador de elitismo. Este operador
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tem a finalidade de preservar os melhores individuos encontrados durante a evolugdo de um
AE fazendo com que os mesmos se mantenham presentes até o final do processo evolucionério.
A introducao do elitismo ajuda os AEMs a alcancar a convergéncia (ZITZLER; DEB; THIELE,
2000). Um dos AEMs elitistas que serviram de base para a formulagdo dos operadores do
NSGA-II foi o SPEA (ZITZLER; THIELE, 1998), apresentado na se¢do anterior.

A seguir serd mostrado o mecanismo de ordenacao rapida pela dominancia, o mecanismo
de preservacao de diversidade, que ao contrario da técnica de formacao de nichos, nao requer
parametros adicionais, e por ultimo, o algoritmo principal com seu mecanismo de elitismo.

Todos esses mecanismos fazem parte no NSGA-II.

Ordenacao rapida pela dominancia. Para identificar solugdes pertencentes a primeira
fronteira de solugoes ndo dominadas em uma populagdo de tamanho N, pode-se comparar
cada solucao com todas as outras solucoes da populacao. Este procedimento requer M x N
comparagoes para cada solucao, onde M é o nimero de objetivos. Continuando este processo
para toda a populagao, a complexidade final ¢ O(M N?). Neste ponto, todos os individuos da
primeira fronteira ja foram encontrados. Para encontrar os individuos da proxima fronteira, as
solucoes da primeira fronteira sdo retiradas temporariamente da populagdo e o procedimento
acima é repetido. No pior caso, a complexidade de encontrar a segunda fronteira também
serd O(MN?). Estendendo para as demais fronteiras, o pior caso ocorre quando existem
N fronteiras com apenas uma solucdo em cada uma delas e entdo a complexidade total serd
O(MN?3). A ordenagao rapida pela dominancia proposta por Deb et al. (DEB et al., 2002) reduz
a complexidade do algoritmo para O(M N?), como é mostrado no Algoritmo 6. Este algoritmo
mostra que para cada solugao, sao calculados dois valores: o contador de dominancia n,, que
representa o nimero de solu¢oes que dominam a solugao p e o conjunto de solugoes dominadas
pela solugao p, denotado por S,.

Todas as solugoes da primeira fronteira terao contadores de dominancia nulos. Para cada
solucao p com n, = 0, os membros, ¢, de seus conjuntos 5,, terao os respectivos contadores
de dominancia decrementados n, = n, — 1. Os membros ¢ que ficarem com contadores nulos
serao agrupados em uma lista separada (). Estes membros pertencem a segunda fronteira. O
procedimento anterior é repetido para cada membro de @) e a terceira fronteira é identificada.
Repete-se este processo até que todas as fronteiras sejam identificadas.

Para cada solugao p da segunda fronteira em diante, o contador associado n, pode valer

no maximo N — 1. Entao, cada solucao p serd visitada no méximo N — 1 vezes antes que n,
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Algoritmo 6 Ordenagao Rapida pela Dominancia

1: Para todo p € P Faca

22 S, =0;n,=0

3: Para todo g € P Faca

4: Se p < ¢ Entao

5: Sp = Sp U {q}

6: Senao Se g < p Entao
7: ny, =mn,+1

8: Fim Se

9:  Fim Para

10:  Se n, = 0 Entao

11: Prwver = 15 F1 = Fy U {p}
12:  Fim Se

13: Fim Para

14: 1=1

15: Enquanto F; # 0 Faca

16: Q=0

17:  Para todo p € F; Faga
18: Para todo ¢ € S, Faca
19: ng=mng—1

20: Se n, = 0 Entao

21: an’vel:i—i_l; Q:Qu{q}
22: Fim Se

23: Fim Para

24: i=i+1;, F,=Q
25:  Fim Para
26: Fim Enquanto

se torne 0. Neste ponto, a solugdo receberd um identificador de dominéancia denominado de
nivel e nao serd mais visitada. Existindo no maximo N — 1 solugoes p a partir da segunda
fronteira, a complexidade total ¢ O(N?). Em consequéncia, a complexidade total do algoritmo
é¢ O(MN?). Outra maneira de avaliar esta complexidade é considerar os passos do Algoritmo
6. Como cada individuo pode pertencer no maximo & uma fronteira, a iteragdo da linha 17
¢é executada exatamente N vezes; como cada individuo domina no maximo N — 1 individuos,
a iteragao da linha 18 é executada no maximo N — 1 vezes para cada individuo. Como cada
verificagao de dominancia requer no maximo M comparagoes, a complexidade final é O(MN?).
Embora a complexidade tenha sido reduzida de O(MN?3) para O(MN?), o uso de memoria
aumentou de N para N? devido o uso do conjunto S,.

Preservacao de diversidade. Durante o processo de evolucao de um AEM, é importante
manter uma boa diversidade de solucdes que fazem parte da fronteira de Pareto. A primeira
versao do NSGA (SRINIVAS; DEB, 1994) utilizava uma fun¢ao de partilha, que se mostrou

bastante eficiente para manter uma boa diversidade, desde que seus parametros fossem bem
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ajustados. Um desses parametros é o de compartilhamento, que determina o grau de compar-
tilhamento a ser adotado no problema. Este parametro denota a maior distancia a qual dois
individuos compartilham suas aptidoes. E um parametro normalmente estatico e é configurado
pelo usudrio. Por ser um parametro de grande influéncia sobre a convergéncia do processo evo-
lucionério e de dificil ajuste, Deb e Goldberg desenvolveram alguns passos para o seu ajuste

(DEB; GOLDBERG, 1989). As duas maiores dificuldades em utilizar a fungao de partilha, sdo:

1. O desempenho da funcio de partilha para manter uma boa diversidade de solugoes é

fortemente dependente do valor escolhido do parametro de compartilhamento.

2. Como cada solugao deve ser comparada com todas as outras solucoes da populagio, a

complexidade da fungao de partilha é O(N?).

No algoritmo NSGA-II, a funcao de partilha é substituida por uma comparacgao de
densidade populacional ou comparacdao por aglomeracdo. Esta comparacao por aglomeracao
elimina as duas dificuldades, citadas anteriormente, que estao relacionadas com a utilizacao da
funcao de partilha. O novo método nao requer nenhum paradmetro para manter a diversidade
entre os individuos da populacao e nao é necessario comparar todas as solugoes entre si. Para
entender como ¢ feita a comparagao por aglomeracao é preciso entender como funcionam dois
mecanismos deste método, que sao a estimativa de densidade e o operador de comparagao por
aglomeracao. O primeiro é responsavel por calcular a densidade de solugoes ao redor de uma
solucao, ja o segundo, determina a dominancia, ou nao, a partir do nivel e da densidade de

solucoes. A seguir, é apresentado o funcionamento destes mecanismos.

1. Estimativa de densidade: Para obter uma estimativa da densidade de solugoes ao redor
de uma solugao particular, calcula-se a distancia média entre dois pontos em ambos os
lados do ponto particular, para todos os objetivos. O valor encontrado serve para estimar
o perimetro do cuboide formado a partir dos pontos vizinhos e é chamado de distancia de
aglomeragao. Na Figura 32, a distancia de aglomeragao da i-ésima solucao é representada
pela largura média, i4;5; do cuboide formado pelas solugoes vizinhas i —1 e i+ 1 na mesma

fronteira. Os pontos preenchidos representam solugoes na mesma fronteira.

Para calcular a distancia de aglomeracao é preciso ordenar a populagao de acordo com
um dos objetivos em ordem ascendente. A solugoes ¢ encontradas nos limites superior
e inferior de cada objetivo, sdo associadas com a distancia infinita (igs = 00). Todas

as outra solugoes intermediarias tém como distdncia de aglomeragao, o valor absoluto
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Figura 32: Distancia de aglomeracao

normalizado da diferenca entre os valores do objetivo das solucoes vizinhas. Esta distan-
cia é calculada para todos os objetivos e é obtida a partir do somatoério das distancias
individuais para cada objetivo. Para evitar que solugoes com objetivos discrepantes pre-
judiquem a estimativa, antes que a distancia de aglomeracao seja calculada, os objetivos
sao normalizados. O Algoritmo 7 mostra como é calculada a distancia de aglomeracao
para cada solucao F{; do conjunto de solucoes da mesma fronteira F. O valor de F{;;1),,
corresponde ao valor do m-ésimo objetivo do i-ésimo individuo do conjunto F'. Os para-
metros 9% e f™" correspondem aos valores maximo e minimo do m-ésimo objetivo. A
complexidade deste algoritmo é determinada pelo algoritmo de ordenacéo utilizado. Algo-
ritmos de ordenagao ineficientes possuem complexidade O(N?) enquanto que algoritmos
eficientes possuem complexidade O(Nlog(N))(KNUTH, 1973). Utilizando um algoritmo
de ordenacao eficiente para ordenar M objetivos em uma populagdo de N individuos, a

complexidade final do calculo da distancia de aglomeracao é O(M Nlog(N)).

Apoés calcular a distancia de aglomeracao para todas as solucoes do conjunto F' é pos-
sivel comparar duas solucoes em funcao de suas proximidades com as outras solugdes.
Solugoes com valores pequenos estao mais aglomeradas e portanto sao considerada mais
parecidas, resultando em baixa diversidade. O operador de comparagao por aglomeragao

ird selecionar as solucoes menos aglomeradas.

2. Operador de comparagao por aglomeracao: Este operador de comparacao, representado
pPOT <4ist, guia o processo de selecao com o objetivo de formar uma fronteira de Pareto
uniformemente distribuida. Assumindo que cada individuo da populacdo possua um
identificador de dominéncia representado pelo nivel e pela distdncia de aglomeragao, o

operador de comparacao por aglomeracao assume que a solucao ¢ domina a solucao j,
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representado por 7 < dist j, se:
) < dist ] <~ im’vel < jm’vel \ ((Z.m'vel = jm‘uel) A (idist > jdist)) (13)

Isto é, entre duas solucoes de diferentes niveis de dominéncia, a solugao escolhida serd a
de menor nivel. Caso as solu¢oes possuam o mesmo nivel e portanto pertencam a mesma

fronteira, a solugao escolhida serd a que estiver em uma regiao menos aglomerada.

Algoritmo 7 Calculo da distancia de aglomeragao

1:n= |F‘

2: Para todo F(;) Faga
3 Flijy, =0
4: Fim Para

5: Para todo m € M Faga
6: = sort(F,m)
T Fge = Fnyae = 0
8: Parai=2a(n—1) Faca
9: Fiysiee = Fliyae + Flir) = Flamn)/ (F = F3)
10  Fim Para
11: Fim Para

Computagao principal: Inicialmente, uma populagao F, é criada aleatoriamente. A popula-
¢ao é ordenada com base na dominancia. A cada individuo é associado um nivel de dominancia
(nivel 1 é o maior, nivel 2 é o segundo maior e assim por diante). Sem perda de generalidade,
assume-se que as fungoes objetivo sao de minimizacao. Os operadores de selegao, recombinagao
e mutacao sao usados para criar uma populacao filha Qg de tamanho N. O funcionamento do
NSGA-II, para uma geracao t, esta descrito no Algoritmo 8 e comentado a seguir.

Primeiro, é formada uma populagao combinada R; = P, U @;. A populagao R; tem
tamanho 2N. A populacao R; é ordenada de acordo com o nivel dos individuos. Como R; é
formada de individuos progenitores, F;, e filhos, Q;, o elitismo é assegurado. Agora, as solucoes
nao dominadas de Fj, representam as melhores solugoes da populacao combinada. Se o ntimero
de individuos em Fj for menor do que IV, todos os membros de F} serao selecionados para fazer
parte da nova populagao P;, 1. Os membros restantes de P, ; serdo selecionados, de acordo
com o nivel, dos conjuntos F;, tal que ¢ > 1, até que P, tenha N individuos. Suponhamos que
o tultimo conjunto que pode ser acomodado em P, seja o conjunto F,,. Geralmente, o total de
membros de Fi a F,, ¢ maior do que N. Para selecionar exatamente os N melhores, os membros
do dltimo conjunto F;, sao ordenados em ordem decrescente pelo operador de comparagao por
aglomeragao (<gs). Os membros com maior distancia de aglomeracao sao selecionados até

que P tenha N individuos. A nova populagao P, de tamanho N é utilizada para selegao,
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recombinagao e mutagao, dando origem assim a populacao @y, 1, que também possui tamanho
N. O processo de selegao é feito pelo operador de selegao por torneio e em caso de empate é
utilizado o operador de comparacao por aglomeracao. Como este operador requer o nivel e a
distancia de aglomeracao de cada individuo, estas grandezas sao calculadas desde a formagao
da populagao P;,q.

Considerando a complexidade de uma interacao do algoritmo, as operagoes basicas e

seus piores casos sao:
1. ordenagao rdpida pela dominancia tem uma complexidade de O(M (2N)?);
2. determinar a distancia de aglomeragao tem uma complexidade de O(M(2N)log(2N));
3. ordenacao pelo operador <4, tem uma complexidade de O(2Nlog(2N)).

Portanto, a complexidade imposta pelo Algoritmo 8 ¢ O(M N?), que é determinada pela
operacao de ordenacdo pela dominédncia. Analisando cuidadosamente, observa-se que nao hé
necessidade de ordenar toda a populacdo de tamanho 2/N. Assim que os N membros sejam
encontrados, nao ha motivo para continuar com a ordenacao; os demais serao automaticamente

descartados.

Algoritmo 8 NSGA-II

LRy =P U@y

2: F' = Ordenag3oRapidaPorDominancia(R;)
3: b1 =0

4: =1

5. Enquanto |P,4| + |F;| < N Faga

6: CalculoDistanciaAglomeragio(F;)

7 Pypi=PFPUF

8 1=1+1

9: Fim Enquanto

10: Ordena(F;, <gist)

11: Py = P UL (N — |Pial)]

12: Q41 = Seleg@oRecombinagdoMutagio(Fyq)
13:t=1t+1

3.2.3.5 MicroGA — Micro Genetic Algorithm

O microGA recebe este nome devido ao tamanho muito reduzido da populagao utilizada.
O método surgiu a partir de resultados tedricos obtidos por Goldberg (GOLDBERG, 1989b),
demonstrando que uma populacao de apenas trés individuos é o suficiente para convergir, sem

levar em conta o tamanho do cromossomo utilizado. Goldberg sugeriu iniciar o algoritmo com
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uma pequena populacao gerada aleatoriamente; em seguida, utilizar os operadores de selecao,
recombinacao e mutacao até alcancar o que é chamado de convergéncia nominal, que pode ser
entendida como a perda total ou parcial de diversidade; entao transferir os melhores individuos
para a populagao da proxima geracao e gerar os restantes aleatoriamente.

O primeiro registro de uma implementacao de um microGA é de Krishnakumar (KRISH-
NAKUMAR, 1990), que utilizou uma populagao de cinco individuos, uma taxa de recombinagao
de 1 e taxa de mutacao nula. Foi também utilizada uma estratégia elitista, copiando o me-
lhor individuo encontrado para a populacao seguinte. Krishnakumar (KRISHNAKUMAR, 1990)
comparou o microGA com um AG simples (com tamanho da populagao igual a 50, taxa de re-
combinagao igual a 0,6 e taxa de mutagao igual a 0,001). O microGA foi mais rapido e obteve
melhores resultados. Apds a implementagao de Krishnakumar, outros pesquisadores desen-
volveram diferentes implementacoes de um microGA (JOHNSON; ABUSHAGUR, 1995) (XIAO;
YABE, 1998).

A primeira implementagao de do microGA para solugao de POM foi realizada por Coello
e Pulido (COELLO; PULIDO, 2005). O microGA multiobjetivo herdou algumas caracteristicas
de outros algoritmos (JASZKIEWICZ, 2002). Uma delas é o uso de uma memoria externa, que
serve para inicializar uma pequena populacao. Coello e Pulido utilizaram duas memorias e as
chamaram de memoria populacional e memdria externa. A primeira armazena um conjunto
de individuos que participam do processo evolutivo, enquanto que a segunda, armazena o0s
melhores individuos obtidos ao longo do processo evolutivo.

Inicialmente, é gerado um conjunto de solugoes aleatérias que sao armazenadas na
memoria populacional. Esta memoria é dividida em duas partes, uma renovdvel e outra nao
renovdvel. A parte nao renovavel, como o nome sugere, nunca serd alterada ao longo da
execucao do algoritmo e seu principal objetivo é manter a diversidade. A parte renovavel sera
alterada a cada ciclo (geragao) do microGA. A pequena populagao inicial do microGA é gerada
de ambas as partes da memoria populacional, conforme o esquema representado na Figura 33.
O percentual de individuos provenientes de cada uma das partes da memoria populacional é
definido pelo usuario.

Durante cada ciclo, os operadores de elitismo, selecdo, recombinacao e mutacao sao
executados. Ao final de cada ciclo é realizado o teste de convergéncia nominal. Considerando
o tamanho reduzido da populacao, pode-se assumir que a convergéncia nominal serd atingida
a cada t ciclos. Coello e Pulido (COELLO; PULIDO, 2005) adotaram uma quantidade de dois a

cinco ciclos no maximo. Esta suposicao é perfeitamente aceitdavel e elimina o custo de comparar
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Memoria populacional

Populacao aleatéria — | Renovavel Nao renovavel

|

Populagao inicial

Figura 33: Populagao aleatdria, memoria populacional e populagao inicial

os genes de todos os individuos para verificar a diversidade da populacao. Havendo convergén-
cia nominal, dois individuos sao selecionados, caso haja apenas um individuo nao dominado,
este serd o unico selecionado. Os individuos selecionados sao entdo comparados com todos
os individuos da memoria externa, inicialmente vazia. Caso estes nao sejam dominados por
nenhum individuo da memoria externa, entao serao acrescentados ao conteido da memoéria
externa e os individuos que sdao dominados pelos novos individuos, serao excluidos da mesma.
Estes novos individuos também serao comparados com outros dois (ou um) individuos, esco-
lhidos aleatoriamente, da memoria populacional. Se o individuo da memoria populacional for
dominado, entao este sera substituido pelo novo. O objetivo é fazer com que a memoria popu-
lacional seja cada vez mais ocupada por individuos ndo dominados. Alguns destes individuos
serao utilizados na populagao inicial de um novo ciclo.

O microGA utiliza trés tipos de elitismo: (i) O primeiro consiste em guardar todos
os individuos nao dominados gerados a cada ciclo, com o propdsito de nao perder nenhuma
informacao valiosa originada no processo evolutivo; (i) O segundo consiste em preencher a
memoria populacional com solucdes nominais, i.e. solucoes encontradas quando ha convergén-
cia nominal, objetivando uma convergéncia gradual; (iii) O terceiro tipo de elitismo ocorre
em intervalos determinados pelo usudrio, chamados de ciclos de recolocagao. Em cada ciclo
de recolocagao, certa quantidade de individuos, extraidos de todas as regioes da fronteira de
Pareto construida até o momento, é utilizada para preencher a memoria populacional. Depen-
dendo do tamanho da parte renovavel dessa memoria, sao selecionados individuos em nimero
suficiente da fronteira de Pareto para permitir uma distribuicdo uniforme, alem de evitar que
os individuos fiquem homogéneos. Este método visa alcangar uma rapida convergéncia para a
fronteira de Pareto mantendo uma boa distribuicao de solucoes.

Para manter a diversidade, o microGA utiliza uma grade adaptativa semelhante aquela
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proposta por Knowles e Corne (KNOWLES; CORNE, 2000). Esta grade funciona como uma
matriz que cobre o espaco de solugoes se adaptando ao tamanho deste espago. Sempre que a
memoria externa atingir o seu limite, o espago de busca coberto pelas solugoes existentes, nesta
memoria, serd dividido e cada solucao receberda um conjunto de coordenadas baseadas na grade
adaptativa. Entao, cada nova solucao nao dominada serd aceita, apenas se a posicao geografica
no qual esta é mapeada, estiver menos aglomerada do que a posi¢cao mais aglomerado da grade.
Uma nova solugao nao dominada que pertenca a um local fora das fronteiras existentes, também
pode ser adicionada, com o custo de recalcular toda a grade adaptativa novamente. Em resumo,
os locais menos aglomerados possuem preferéncia para receber novas solucoes da fronteira de
Pareto, aprimorando assim a distribui¢do uniforme de solucoes.

O célculo da grade adaptativa requer dois parametros: o tamanho esperado da fron-
teira de Pareto e a quantidade de posicoes no qual o espaco de solucoes de cada objetivo serd
dividido. O primeiro parametro é definido pelo tamanho da memdria externa e portanto é
configurado pelo usudrio. O segundo parametro é mais dificil de ser determinado, porem, tes-
tes demonstraram que valores entre quinze e vinte produzem um bom resultado (KNOWLES;
CORNE, 2000). Foi também mostrado que o algoritmo nao é muito sensivel ao valor atribuido
a este parametro (COELLO; PULIDO, 2005). O célculo da localiza¢ao dos individuos é baseado
no valor de seus objetivos. Este cédlculo é de baixo custo computacional. Entretanto, quando
um individuo estd localizado fora das fronteiras existentes, é preciso realocar toda a popula-
¢ao. Embora esta situagdo nao ocorra com frequéncia, é possivel determinar limites maiores
prevendo esta situagao.

A grade adaptativa também ¢ utilizada para determinar os individuos que serao des-
cartados quando a memodria externa estiver cheia. Os individuos descartados serao aqueles
localizados nas regioes de maior aglomeracao. Através deste método é possivel balancear a
quantidade de solugoes nao dominadas, espalhando-as uniformemente ao longo da fronteira de

Pareto. O funcionamento do microGA ¢ descrito nos passos do Algoritmo 9.

3.3 Selecao de Métodos para Implementacao

Para implementar a alocacao evolutiva de IPs e o mapeamento evolutivo de IPs, como serd
explicado no Capitulo 4 e no Capitulo 5, respectivamente, foram escolhidos dois algoritmos
genéticos multiobjetivos: 0 NSGA-IT e o microGA. O NSGA-II foi escolhido devido aos bons
resultados obtidos em benchmarks para POMs e por nao depender da configuragao de parame-

tros criticos para o desempenho do algoritmo e de dificil ajuste (DEB et al., 2002). O microGA
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Algoritmo 9 microGA
1: Mp=P
2:t=0
3: Enquanto ¢t < t.max Faga
4 Po=A{p}, v}, .0} | pr € Mpr C MpV p € Mpyp C Mp}
5 repeat
6: (); = SelegdoRecombinagaoMutacgio(F;)
7: {q:} = N&o-Dominado(Q;)
8
9

P =@Q
:until convergéncia nominal
10:  Se E néao cheia Entao

11: E =EU{p:, q | pp = Ndo-Dominado(P;)Ap; # q; }
12:  Senao
13: GradeAdaptativa(F, pt, ¢)

14: Fim Se

15: Mpr = Mpr U {ps, ¢}
16:  Se i\ cicloDeRecolocacao = 0 Entao

17: Recolocagdo(FE, Mpr)
18:  Fim Se
19: t=t+1

20: Fim Enquanto

foi selecionado por também ter apresentado bons resultados em benchmarks para POMs (CO-
ELLO; PULIDO, 2001) e para poder comparar os resultados obtidos por ambos e o desempenho
das duas técnicas empregadas nos dois algoritmos.

Para validar a implementacao de ambos os algoritmos, foram utilizados POMs que
sao considerados como benchmarks nesta area. Os problemas multiobjetivos utilizados foram:
SCH, utilizado no estudo de Schaffer (SCHAFFER, 1985), tratando-se de uma fronteira convexa,
FON, utilizado no estudo de Fonseca e Fleming (FONSECA; FLEMING, 1998), tratando-se de
uma fronteira concava, KUR, utilizado no estudo e Kursawe (KURSAWE, 1991), tratando-se
de uma fronteira com descontinuidades e ZD T/ utilizado no estudo de Zitzler, Deb e Thiele
(ZITZLER; DEB; THIELE, 2000), tratando-se de uma fronteira concava. A Tabela 2, apresenta
para cada problema, as fungoes objetivo, o nimero de varidveis de decisdao n, os limites do
espaco de busca, o intervalo onde as solugbes 6timas se encontram e o tipo da fronteira de
Pareto.

Os resultados obtidos com as implementagoes do NSGA-II e do microGA, para os POMs
de teste descritos na Tabela 2, estao representados na Figura 34 para as fungoes SCH e FON
e na Figura 35 para as fungoes KUR e ZDT}.

Ambos os algoritmos encontraram diversas solugdes 6timas, formando a fronteira de

Pareto dos problemas utilizados como benchmark. O NSGA-II, comparado com o microGA,
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Tabela 2: POMs utilizados como benchmarks

Problema | n Limites Funcoes objetivo Intervalo 6timo
SCH 1| [F10% 10°] | fi(x) = «? z € [0,2]
fa(x) = (21 — 2)°
FON 3 (-4, 4] filx) =1—exp(— > (z; — %)2) T =Ty = T3

Fals) = 1= eap(= (+ J5)) | € [~ ]

KUR | 3| [5,5]

ZDT4

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
(a) F % encontrada pelo NSGA-II para SCH (b) F & encontrada pelo microGA para SCH
1.00 1.00
0.75 1 0.75 1
0.50 1 0.50 A
0.25 A 0.25 1
0 i | 0 i |
0 0.25 0.50 0.75 1.00 0 0.25 0.50 0.75 1.00
(¢) FZ encontrada pelo NSGA-II para FON (d) FZ encontrada pelo microGA para FON

Figura 34: Resultados obtidos com o NSGA-II e microGA para os benchmarks: SCH e FON

encontrou uma diversidade maior de pontos mas ambos encontraram uma boa quantidade de

solugoes Otimas.
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01 0]
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(a) Z 2P encontrada pelo NSGA-II para KUR (b) .F P encontrada pelo microGA para KUR
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(¢) F P encontrada pelo NSGA-II para ZDT) (d) F P encontrada pelo microGA para ZDT}

Figura 35: Resultados obtidos com o NSGA-II e microGA para os benchmarks: KUR e ZDT/,
3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Algoritmos evolucionérios sdo algoritmos inspirados na teoria evoluciondria baseada na sobre-
vivéncia do mais apto e na evolugao ocorrida para que o individuo se adapte ao meio. O
funcionamento basico destes algoritmos consiste em realizar transformacoes em individuos,
que representam solucoes de um problema, de modo a simular um processo evolucionario. Este
processo consiste em avaliagao, selecao, recombinacao e mutagao das solugoes. Uma classe
especial de algoritmos evoluciondrios sao os algoritmos genéticos. Estes algoritmos represen-
tam a solucao de um problema através de um cromossomo e realizam operagoes de selecao,
recombinacao e mutacao. Para tratar de problemas de otimizagao multiobjetivos, existem os
algoritmos evolucionarios multiobjetivos e nesta classe estao os algoritmos genéticos multiobje-
tivos. Diferentes técnicas de avaliacio e selecao de solugoes influenciam no desempenho destes
algoritmos, que precisam avaliar multiplos objetivos por individuo. O método de sele¢ao por

nivel de dominancia é um método que considera todos os objetivos de um individuo e seleciona
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os individuos que apresentam o melhor balanco entre os objetivos. Os algoritmos genéticos
multiobjetivos NSGA-IT e microGA, sao algoritmos com estratégias de busca e otimizagao
diferentes e que apresentaram bons resultados experimentais. Estes dois algoritmos serao utili-
zados para implementacao dos métodos propostos de alocacao evolutiva de IPs e mapeamento

evolutivo de IPs em plataforma NoC, como serd apresentado nos capitulos seguintes.



Capitulo 4

ALOCACAO EVOLUTIVA DE IPS
EM PLATAFORMA NOC

PROJETO de sintese de uma plataforma NoC utiliza uma metodologia que divide o
O processo em vérias etapas. Cada etapa é caracterizada por um grau de abstragao do
hardware a ser implementado, sendo que cada uma possui um grau de abstracao maior do que o
da etapa subsequente. Ao longo desses etapas, diferentes modelos da plataforma sao elaborados.
Os modelos iniciais sao funcionais e nao especificam detalhes de hardware enquanto os modelos
finais s@o mais estruturais e apresentam as caracteristicas do hardware a ser implementado.
Mais detalhes sobre essa metodologia se encontram na Segao 1.3 (do Capitulo 1).

Com base em modelos mais ou menos abstratos, sao realizados processos de otimizagao
com o objetivo de refinar cada vez mais as solugoes intermedidrias, para obter uma solugao
final, completa e étima. A primeira otimizacao é realizada em termos de IPs a serem usados
para implementar a aplicagao na plataforma NoC projetada. Esta otimizagao é baseada em um
modelo inicial que expressa a especificacao da aplicagao. Este modelo consiste em um grafo
de tarefas, onde cada uma é executada por um IP da NoC. Os IPs sao selecionados de um
ou mais repositérios (ou bibliotecas) de IPs prontos para serem utilizados de acordo com as
necessidades do projeto.

A Segao 4.1 descreve o problema alocacdo de IPs, que consiste em selecionar IPs para
executar as tarefas de uma aplicagdo, definindo a nogao de repositério de IPs, grafo de tarefas
para a especificacao de aplicacdo e grafo de caracterizacao de aplicacdo. Nesta secdo, também
¢ avaliada a complexidade do problema e o impacto de uma alocacao especifica no desempenho
da implementacao final. A Secao 4.2 apresenta uma proposta de solucao para este problema
através de métodos evolutivos, mostrando a codificacao do conteudo do repositorio, do grafo
de tarefas e dos individuos, para permitir um processo evolutivo eficaz e eficiente. Em seguida,

sdo definidas as funcoes de avaliacdo dos objetivos de interesse para uma solucao evoluida. A



4.1 O Problema de Alocacao de IPs 84

Secao 4.3 apresenta os resultados obtidos de dois algoritmos evolucionérios que sao utilizados na
implementacao da alocacao evolutiva de IPs e a comparacao do desempenho desses algoritmos.
A Secao 4.4 faz o fechamento deste capitulo com algumas consideracoes finais e introduz o

assunto a ser abordado no préximo capitulo.

4.1 O Problema de Alocacgao de IPs

A metodologia de projeto baseada em plataforma é voltada para a reutilizacdo de recursos
existentes que foram elaborados em projetos anteriores. Por outro lado, uma outra forma de
reutilizar recursos é feita quando um mesmo IP executa diferentes tarefas de uma aplicacao.
Isto é possivel principalmente em projetos que utilizam multiplos processadores, onde cada
processador é capaz de executar de maneira eficiente varias tarefas da aplicagdo. Como cada
processador possui caracteristicas préprias, a combinacao de diferentes processadores junta-
mente com o reaproveitamento de alguns para executar tarefas especificas, resulta em diferentes
solugoes para o problema de alocagao.

O problema de alocagao de IPs a tarefas é um problema de otimizacao combinatéria
(GAREY; JOHNSON, 1979). O objeto da otimizagao é a plataforma NoC a ser implementada.
Otimizar neste contexto significa explorar diferentes combinagoes na busca por solucoes que
atendam a diferentes objetivos do projeto. Considerando a otimizacao destes diferentes obje-
tivos, o problema de alocagao de tarefas consiste entdo de um POM (problema de otimizagao
multiobjetivo).

A busca de solucoes validas para o problema de alocagao da IPs é feita a partir da selecao
de IPs, levando em conta as caracteristicas das tarefas, que sao fornecidas na especificacao da
aplicacao e as caracteristicas dos IPs. Neste contexto, uma aplicacao é geralmente especificada
através de um grafo de tarefas, que serd definido com detalhes na Secao 4.1.2. Os IPs sao
selecionados de uma biblioteca, também chamada de repositorio onde cada IP disponivel é
especificado através das caracteristicas préprias em termos de tempo de execugao, consumo de
energia, area, custo, entre outras. Note que quanto mais detalhado for o grafo de tarefas e mais
extenso for o repositorio de IPs disponiveis, mais complexo se torna o problema de otimizacao.
A complexidade do problema aumenta em um fator exponencial, o que o caracteriza como
um problema NP-completo. Mais detalhes sobre este assunto podem ser encontrados na Secao

2.1.2 (do Capitulo 2).
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4.1.1 Repositorio de IPs

Com o aumento da fabricacao de dispositivos que utilizam SoCs, MPSoCs e NoCs, repositérios
de TPs sao fundamentais para acelerar os projetos destes dispositivos. Esta aceleracao ocorre
em virtude da reutilizacao de IPs previamente testados em projetos anteriores. Os IPs podem
ser fornecidos na forma de nicleos de software, firmware e hardware, definidos na Secao 1.1.2
(do Capitulo 1). Na fase inicial de projeto, uma descrigdo detalhada das caracteristicas dos
IPs é suficiente para desenvolver um modelo 1égico do projeto. Nesta dissertacao, o repositério
E3S Benchmark Suite (DICK, 2008) foi utilizado para validar o mérito das técnicas propostas.
No entanto, qualquer outro repositério com as caracteristicas necessarias para cada IP pode
ser utilizado.

O E3S (DICK, 2008) é composto de 17 processadores utilizados para sistemas embutidos
e 5 conjuntos de diferentes aplicagdes. Cada um dos processadores disponiveis pode executar
algumas das 46 diferentes tarefas usadas nas aplicacoes especificadas. As tarefas sdo defini-
das por seu tempo de execucao e consumo de energia quando executada por um processador
especifico. Os processadores sao definidos através das respectivas frequéncia de operagao, res-
pectivos custos e tamanhos reais sem o invélucro (i.e. die size). O repositério foi codificado de
modo que as tarefas representam IPs que estao associados a processadores. Esta codificacao é
apresentada na Secao 4.2.1. Os dados dos processadores e das tarefas foram obtidos junto aos
fabricantes ou experimentalmente. Cada um dos 5 conjuntos de aplicacbes possui caracteristi-
cas préprias e representam um segmento especifico. Sao denominados de indistria automotiva,
consumo, redes, escritorio e telecomunicacoes. Mais detalhes sobre as caracteristicas de cada

conjunto de aplicagoes e de suas respectivas aplicacoes, encontram-se no Apéndice B.

4.1.2 Grafo de tarefas

Dispositivos eletronicos que utilizam NoCs sdo normalmente dispositivos voltados para um uso
especifico. A maneira como estes dispositivos funcionam é definida pelo software instalado e
que sera executado pelo hardware ou por um ASIC dedicado. Neste caso, o hardware formado
pelos processadores e ASICs dispostos em uma plataforma NoC. Nem o software final e nem
o hardware final sao conhecidos a principio. As funcionalidades da aplicacao é especificada
através das suas tarefas bésicas e os fluxos de dados e controle entre estas e podem ser descritas
através de um fluxograma. As operacoes desse fluxograma podem representar tarefas complexas
ou operacgoes bésicas tal como uma adicao de dois inteiros, dependendo do nivel de abstracao

desejado. O fluxograma é geralmente chamado de grafo de tarefas. Nesta dissertacao, o modelo
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de grafo de tarefas utilizado estd de acordo com a Definicao 13.

Definigao 13 (Grafo de Tarefas — GT). Um grafo de tarefas, denotado por GT = G(T, D),
€ um grafo orientado aciclico, onde cada nd representa um mddulo de processamento da apli-
cagao, referente a uma tarefa t; € T e cada aresta orientada d; ; € D, entre duas tarefas t; e

tj, caracteriza uma dependéncia de dados ou controle entre estas tarefas.

Conforme a Definigao 13, um grafo de tarefas é composto por nds (ou vértices) e ca-
minhos orientados chamados de arestas (ou arcos). Os nds representam tarefas que em uma
plataforma NoC serao associadas com elementos de processamento. Uma tarefa pode ser uma
operagao em ponto flutuante, uma codificagao (ou decodifica¢ao) de dudio (ou video), uma
operacao matricial, entre outras. Cada né pode conter informagoes referentes a tarefa que
este representa. Esta informacao pode ser o custo computacional da tarefa ou qualquer outra
caracteristica da mesma, dependendo do modelo utilizado. Normalmente, os processos sao
iterativos onde a cada iteragdo, um né consome dados de entrada, processa esses dados e por
fim gera dados de saida. As arestas sao representadas com setas que indicam a diregao do fluxo
de dados e/ou de controle e determinam a dependéncia causal entre os processos (MARSLAND;
YANG, 1994). A estas arestas podem estar associados pesos que representam aspectos referen-
tes a comunicacao entre as tarefas, tais como, a largura de banda disponivel ou quantidade
de bits enviada ou recebida. Também representam as dependéncias das tarefas em relagao ao
término de outras tarefas. Uma tarefa representada por um né n sé pode ser executada se
todas as tarefas representadas pelos nds com o qual né n possui dependéncia causal estiverem
concluidas e os dados de entrada estiverem disponiveis.

A Figura 36 mostra um grafo com 4 nés. Cada néd possui um identificador e estd
associado com um tipo de tarefa. Cada aresta também possui um identificador e possui um
custo que é referente a comunicacao de dados. Assumi-se que os nés sem predecessores recebem
dados do ambiente externo. Do mesmo modo, assume-se que os nés sem sucessores geram dados

de saida para o ambiente externo.

4.1.3 Complexidade do problema e impacto da alocacao de IPs

Considere uma aplicacdo cujo o grafo inclui m tarefas, tq, t1, ..., t,,_1 € um repositério de
n IPs. Seja n; o nimero de IPs que podem ser alocados a tarefa ¢;. O nimero de diferentes
alocagoes possiveis A pode ser calculado conforme Equagao 14. Note que tem-se 1 < A < n™.
O caso limite com A = 1 acontecem quando o repositorio é formado de um tnico IP e este

pode ser alocado a qualquer tarefa incluida no grafo da aplicacao e o outro caso limite A = n™



4.1 O Problema de Alocacao de IPs 87

id. aresta = 0
custo =5

meio
externo

meio
externo

Figura 36: Exemplo de grafo de tarefas

Tabela 3: Tustragao da explosao exponencial de nimero de alocagoes factiveis

Ntmero de Ntmero de IPs no repositério (n)
tarefas (m) 2 | 3] 4| 5 | 16
2 4 9 16 25 256
3 8 27 64 125 4.096
4 16 81 256 625 65.536
5 32 243 1.024 3125 1.048.576
6 64 729 4.096 15.625 16.777.216
7 128 | 2.187 16.384 78125 268.435.456
8| 256 | 6.561 65.536 390625 | 4.294.967.296
9| 512 19.683 | 262.144 | 1953125 | 68.719.476.736
10 | 1.024 | 59.049 | 1.048.576 | 9.765.625 | 1,09951E+12

acontece quando o repositério abrange m IPs e todos estes podem ser alocados a qualquer tarefa
do grafo. Para ilustracao, o nimero de alocacoes factiveis neste caso, para alguns valores de n

e m, ¢ mostrado na Tabela 3.

A=ngXny X ... Mmoo X Nyp_1 (14)

Em uma alocagao, um IP é dito dedicado se e somente se, o processador que lhe associado
é completamente dedicado a execugao de uma tnica tarefa. Senao o IP é dito compartilhado, o
que significa que o processador associado executa mais de uma tarefa da aplicagao. Portanto,
considerando o fato que um IP pode ser dedicado ou compartilhado, o nimero de IPs que
podem ser associados a tarefa t; é dobrado, passando ao valor 2 x n;. Em consequéncia, o
nimero total de alocagoes possiveis pode ser alterado, conforme mostra Equagao 15. Observe

que A" = 2™ x A, e portanto A’ > A.

A’:2m><n0><n1><...nm_2><nm_1 (15)
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Tabela 4: Impacto das alocagoes ilustradas na Figura 37

No. | Alocacao | #EPs | Tempo® | Area® | Consumo® | Custo(?
1 [14*) 11, 13, 10, 4, 16, 14*] 7 32,02 | 151,86 26,07 417,90
2 (14, 4, 14, 14, 11, 16, 11] 4 31,93 | 128,68 53,64 318,90
3| [14, 14, 4, 4, 16, 16, 16] 3| 3526 3678 4180 | 266,30

1(x1073s), 2(x10~%m?), 3(W), 4($US)

A alocacao de IPs é de suma importancia para a implementacdo de uma aplicacdo em
uma plataforma NoC. Para ilustrar isso, considere o grafo de tarefas da Figura 37(a). Este tem
7 tarefas no total, onde o numero de IPs que podem ser alocados & cada uma dessas tarefas
varia e pode ser encontrado na Tabla 35 e na Tabela 36 (do Apéndice A). Note que o nimero
total de alocacdes correspondentes a este grafo de tarefa é de A’ = 27 x 9 x 12 x 17 x 12 x
14 x 14 x 17 = 9.396.559.872, i.e. mais do que 9 bilhdes de combinagoes possiveis. As Figuras
37(b)—(d) apresentam trés possiveis alocagoes de processadores, onde uns fazem o papel de IPs
dedicados enquanto que outros sao responsaveis por mais de uma tarefa. Nestas figuras, os
dados de comunicacao foram omitidos e os identificadores de processadores/IPs alocados foram
introduzidos. Os valore obtidos a partir da avaliacao das trés alocagoes esta representado na
Tabela 4. A primeira alocacao, na Figura 37(b), tenta minimizar o tempo de execucao total
da aplicagdo dedicando um processador a cada tarefa. Observe que as tarefas 0 e 6 serao
executadas pelo mesmo tipo de processadores (i.e. 12), mas neste caso, dois processadores
deste tipo serdo utilizados, cada um dedicado & tarefa que executa. A segunda alocacio,
na Figura 37(b), usa menos processadores mas permite um tempo de execu¢ao menor do que
aquele atingido pela primeira alocagdo. A area ocupada, o consumo de energia e o custo devido,
também sdo menores se comparados com a primeira alocacdao. A terceira alocacido, na Figura
37(d), permite um melhor balango entre todos os objetivos, ocupando menos area, consumindo
menos energia e impondo um custo menor comparado com as outras duas solugoes. Contudo,
o tempo de execucao oferecido pela terceira alocagao é maior em relagdo as demais alocagoes.
Note que a primeira alocagao é dominada pelas outras duas e a segunda e terceira alocagoes
representam solugoes nao dominadas. O procedimento que permite calcular do consumo de
energia, a area e o tempo de execucao devidos a uma alocacao especifica, é detalhado na Secao

4.2.3.
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(d) Terceira alocagao

Figura 37: Impacto de diferentes alocagoes de IPs
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4.1.4 Grafo de caracterizacao de aplicagao

Nesta etapa do projeto a otimizacao é feita baseando-se apenas em informacoes do grafo de
tarefas e do repositério de IPs. As solugoes obtidas representam os conjuntos de IPs que
maximizam o desempenho da NoC sem considerar alguns aspectos fisicos tais como, distancia
entre os recursos onde os [Ps sdo mapeados na plataforma NoC e o impacto dessa localizacao
na comunicacao necessaria a execucao da aplicacao implementada. Apds a alocacao de tarefas,

o resultado obtido é chamado de grafo de caracterizacdo de aplicacgao.

Definigao 14 (Grafo de Caracterizagao de Aplicagao). Um grafo de caracterizacio de
aplicagdo, denotado por GCA = G(I, D), correspondente ao grafo de tarefa GT = (T, D),
¢ um grafo orientado, onde a cada no i € I estd associado com um no t € T, sendo que i

representa o IP alocado para executar a tarefa do nd t.

Note que o CGA nao é nada mais do que o GT da aplicagdo juntamente com a sele¢ao
de IPs alocados as tarefas do GT. Estes IPs podem ser dedicados & uma tunica tarefa ou com-
partilhados por varias destas. As alocagoes esperadas, sao na verdade as solugoes de um POM.
Como visto no Capitulo 2, as solugoes 6timas de um POM formam uma fronteira étima de
Pareto e representam o melhor balanco entre os objetivos avaliados no processo de otimizagao.
A proxima segao apresenta a utilizagao dos algoritmos evolucionéarios multiobjetivos NSGA-II
e microGA para obter as solucbes 6timas de Pareto na forma de alocagoes de IPs para uma

dada aplicagao. Detalhes dos algoritmos se encontram na Segao 3.2.3 (do Capitulo 3).

4.2 Alocacao Evolutiva de IPs

Dois métodos evolutivos de otimizagao multiobjetivo foram escolhidos para resolver o problema
de alocagao de tarefas: NSGA-II e microGA que s@o mais especificamente, dois algoritmos
genéticos multiobjetivos. Esta abordagem nao deterministica foi escolhida porque o tempo
de resolucao do problema em questao cresce exponencialmente de acordo com o tamanho da
entrada, que é formada pelo grafo de tarefas e repositorio de IPs. Esse impacto é detalhado na
Secao 4.1.3.

O processo de alocacao evolutiva de IPs consiste em aproveitar o cardter evolucionario
dos AGMs para gerar solucoes eficientes a partir do conjunto de todas as solugbes possiveis.
Neste intuito, é preciso codificar concisa e objetivamente todos os elementos que caracterizam
o problema e portanto sao manipulados durante a resolugao deste. Isso inclui o repositério

de TPs que constitui o espaco de busca, o grafo de tarefas da aplicacao a ser implementada
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Figura 38: Dinamica do processo de alocacao evolutiva de IPs

em plataforma NoC e a solugdo, formando o individuo no processo evolutivo. O problema é
codificado na forma de um cromossomo, para que este entao possa ser avaliado e manipulado
por operadores genéticos. Além de codificar o problema, é necessario definir funcoes eficientes
para a avaliacdo de aptidao das solucoes evoluidas, em termos dos objetivo selecionados. A

Figura 38 ilustra a dinamica deste processo.

4.2.1 Codificacao

Nesta secao, serao apresentadas as diferentes codificagbes usadas para representar os objetos
manipulados pelo processo evolutivo de alocacao de IPs. Estes objetos sao o repositério de

IPs, o grafo de tarefas e os cromossomos representando as solugoes do problema.
4.2.1.1 Codificagdo do repositério

Originalmente o E3S é disponibilizado como um conjunto de documentos de texto contendo
as descrigoes dos processadores e suas tarefas, assim como as descricoes dos grafos de tarefas.
Para facilitar a integragao do repositério com uma ferramenta computacional e para aumentar
a legibilidade e compreensao do seu conteido, os documentos de texto originais foram re-
estruturados utilizando a formatagao de um documento XML (W3C, 2008).

Além de o formato XML aumentar a legibilidade dos dados, este também facilita a
integragao de dados entre diferentes ferramentas computacionais. Atualmente, nao existe uma
formatacao padrao para a representacao de repositorios de IPs no formato XML. Portanto, a

estruturacao foi feita de modo que facilitasse a integragao com a ferramenta utilizada neste
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trabalho e a divisdo dos dados em elementos e atributos foi efetuada com base nos dados
disponibilizados no E3S.

O E3S consiste de um conjunto de dados com informagoes de 17 processadores, que
executam até 46 tarefas diferentes, e 5 conjuntos de aplicagoes, representadas como grafos
de tarefas. Consequentemente, poderia ser visto como uma lista de IPs dedicados, isto é,
IPs elaborados para executar uma tarefa unica e especifica. Como cada tarefa poderia ser
executada exclusivamente por um processador, formando assim um IP dedicado, ou dividir o
processador com outras tarefas, o repositério foi estruturado como uma lista de IPs, onde cada
um é representado por uma tag <ip>. Os atributos desta tag sdo referentes as caracteristicas
da tarefa e do processador selecionado para executa-la. Sendo assim, cada tag <ip> possui um
identificador tinico (de 0 a 479) e varios atributos que sao divididos em duas partes: os atributos
referente ao processador e aqueles referentes a tarefa. O primeiro conjunto de atributos define
a frequéncia de operacao do IP, seu custo e a area que este ocupa. O segundo conjunto de
atributos define o tempo de execugao do IP e seu consumo de energia. Note que a frequéncia de
operacgao, o custo e area de um IP coincidem com a frequéncia de operagao, o custo e area do
processador que lhe é associado, respectivamente. Observe também que o tempo de execugao de
um IP e seu consumo de energia coincidem com o tempo e consumo correspondente a execugao
da tarefa que lhe é associada. Além disso, o identificador do processador e da tarefa sdo
também incluidos como atributos de uma tag <ip> para identificar o processador de referéncia
e a tarefa executada.

A Figura 39 mostra um extrato do documento XML utilizado para representar o reposi-
tério de IPs. Internamente o repositorio é guardado na forma de tabela hash, que permite que
este seja indexado diferentes chaves. No contexto desta etapa de alocagao de IPs, o repositorio

pode ser indexado pelo identificador do IP e também pelo identificador do tipo da tarefa.

4.2.1.2 Codificacao de grafos de tarefas

Assim como foi feito no caso do repositério de IPs, o grafo de tarefas foi também estruturado
em um documento XML. Como um grafo de tarefas possui dois elementos principais, o né e a
aresta, estes formam as tags principais do documento XML. A Figura 40 mostra o documento
XML utilizado para representar o grafo de tarefas da Figura 36. As tags <node> e <edge>
representam os nés e as aresta do grafo de tarefas em questao, respectivamente. Os nés e as
arestas possuem identificadores distintos. Um né tem como atributo um identificador de tipo
de tarefa e o nivel (ou profundidade) no grafo. Seja t uma tarefa que depende de n outras

tarefas t1, t9, ... e t,. O nivel associado a tarefa ¢ é o calculado a partir do maximo dos niveis
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

<repository>
<ips>
<ip 1d="204" type="2" taskTime="9.2E-5" taskPower="2.0"
procID="6" maxFreq="2.66E8" price="65.0" area="7.1823997E-6"/>
<ip 1d="284" type="16" taskTime="0.0016" taskPower="1.2"
procID="8" maxFreq="1.0E8" price="16.0" area="2.9929001E-6"/>
<ip id="429" type="42" taskTime="0.031" taskPower="2.5"
procID="14" maxFreq="1.67E8" price="30.0" area="1.91844E-5"/>
<ip id="466" type="45" taskTime="1.0E-5" taskPower="1.0"
procID="30" maxFreq="4.0E7" price="45.0" area="1.0000001E-6"/>
<ip 1d="250" type="2" taskTime="5.6E-4" taskPower="6.0"
procID="7" maxFreq="5.0E8" price="210.0" area="9.604E-5"/>
</ips>
</repository>

Figura 39: Representagdo em XML do repositorio de IPs

das tarefas ty, t3, ... e t, incrementado de 1. Por exemplo, no grafo de tarefa apresentado na
Figura 40, como a tarefa 3 depende das tarefas 1 e 2, esta terd o nivel de 3 = 2+41. Através deste
identificador, é possivel restringir os IPs do repositdrio que podem ser usados para implementar
a tarefa representada por este nd. As arestas tém como atributos dois identificadores, sendo

um do né de origem e outro do né destino. Um outro atributo das arestas representa o volume

de dados a serem enviados, em numero de bits.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

<taskgraph>
<nodes>
<node id="0" type="16" level="0"/>
<node id="1" type="42" level="1"/>
<node id="2" type="2" 1level="2"/>
<node id="3" type="45" level="3"/>
</nodes>
<edges>
<edge i1d="0" src="0" tgt="1" volume="500"/>
<edge id="1" src="1" tgt="3" volume="400"/>
<edge id="2" src="1" tgt="2" volume="350"/>
<edge id="3" src="2" tgt="3" volume="120"/>
</edges>
</taskgraph>

Figura 40: Representacao em XML do grafo de tarefas
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4.2.1.3 Codificagdo dos individuos

Nesta etapa, uma solucao, na forma de um cromossomo, deve associar um conjunto de IPs as
tarefas do GT da aplicagdo. A Figura 41 ilustra a codificagdo do cromossomo utilizada. A
posi¢cao do gene no cromossomo coincide com o identificador da tarefa no GT. Considerando
uma aplicagdo de n tarefas, entao, o gene na posicao 0 do cromossomo corresponde a tarefa
cujo identificador é 0, o gene 1 corresponde a tarefa cujo identificador é 1 e assim por diante,
até o gene n — 1 que corresponde a tarefa de identificador n — 1. Cada gene carrega consigo
trés dados distintos. Sao eles: o tipo da tarefa correspondente, identificador do IP alocado e a

informacao sobre a sua dedicacao.

genegy | geney e gene; .. lgenen—q

IP id |dedicado| tipo

Figura 41: Codificacao do cromossomo para a alocacao de IPs

Os campos de dados que formam um gene sao compativeis com seus homdlogos no
repositério de IPs. Em um gene g, o identificador de IP (0 & 479) corresponde a um IP do
repositorio capaz de executar a tarefa associada & g e o tipo de tarefa identifica uma das 46
tarefas usadas no repositério. Se a tarefa requer um IP dedicado, o campo dedicado é igual a
1, caso contrario é igual a 0. Lembre que um cromossomo juntamente com o grafo de tarefas
representa um GCA da aplicagdo em consideracao. De posse de um gene formado somente
do identificador do IP ja é suficiente para acessar todos os respectivos atributos, inclusive o
tipo de tarefa que este implementa. No entanto, o tipo de tarefa é também incluido no gene
para permitir uma identificagao direta deste campo que [e consultado frequentemente. Tendo
o tipo de tarefa diretamente disponivel no gene, um tnico acesso ao repositério é necessario
ao invés de dois, sendo um usando o identificador do IP para obter o tipo de tarefa e o outro
usando o tipo assim obtido para ter os identificadores de todos os IPs que podem ser usados

para implementar aquele tipo de tarefa.

4.2.2 Operadores genéticos

O operador de selecao utilizado é o operador de selecao por torneio, que funciona da seguinte

maneira: Uma quantidade ¢ de individuos é selecionada aleatoriamente da populagao. Como
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em um verdadeiro torneio, estes ¢ individuos competem entre si, sendo que o mais apto vence
o torneio. O individuo vencedor é entao selecionado. Este processo é repetido até que a
populagéo de individuos selecionados atinja o tamanho desejado. O parametro ¢t é chamado
de tamanho do pool. Quando o torneio é realizado entre dois individuos, o método é chamado
de torneio bindrio. Este operador de selecao foi escolhido porque a perda de diversidade da
populacao pode ser controlada através do nimero de individuos do torneio (BLICKLE; THIELE,
1995).

Com a codificacao de cromossomo utilizada, conforme mostra a Figura 41, é necessa-
rio tomar cuidado para que as operacgoes de recombinacao e mutacao gerem sempre solugoes
factiveis. A recombinacao deve ocorrer de modo que a ordem dos genes nao seja alterada,
tendo em vista que, alterando-se a ordem dos genes, altera-se a semantica do grafo de tarefas
e portanto, tal alteracao nao é permitida. Foi utilizado o operador de recombinacao em um
tnico ponto, cujo funcionamento estd ilustrado na Figura 22 (do Capitulo 3). Este operador
seleciona aleatoriamente um locus, em dois individuos progenitores e entao os genes dos dois
individuos, a partir deste locus, sao trocados, dando origem a dois individuos filhos, onde a
ordem dos genes é mantida.

A mutagao deve ocorrer de modo que apenas IPs validos, isto é, capazes de executar o
tipo de tarefa associada ao gene, sejam escolhidos. A Figura 42 exemplifica o funcionamento
do operador de mutagdo quando aplicado & um cromossomo que representa o grafo de tarefas
da Figura 40 usando o repositorio descrito na Figura 39. Um gene do cromossomo é escolhido
aleatoriamente e o IP alocado neste gene é substituido por outro IP. A escolha do IP de
substituicao é aleatdria dentro de um conjunto de IPs permitidos. Restringindo os IPs possiveis
de acordo com o tipo de tarefa garante que as solugoes geradas pelo operador de mutagao sao
todas validas. O campo representando a dedicac¢do (1) ou compartilhamento (0) do IP pode

também ser alterado, como mostra a Figura 42 para o gene em destaque.

4.2.3 Avaliacao de aptidao

Durante o processo evolutivo de alocagoes de IPs, é preciso avaliar a aptidao dos individuos
na populacdo do momento. A avaliacao é feita em termos dos objetivos de interesse. No caso
do problema de alocacao de IPs, os objetivos principais sao: reduzir a drea real, o custo da
implementacao, seu consumo de energia e aumentar o desempenho desta como um todo. Nesta
etapa, o desempenho da implementacao é avaliado como o tempo total de execucao de todas

as tarefas da aplicacao, ignorando o tempo que serd despendido na comunicacao entre tarefas.
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antes da mutagdo
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apos a mutacdo
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Figura 42: Tlustracao do funcionamento do operador de mutagao de alocagoes

Note que este tempo sé pode ser estimado quando os IPs que implementam a aplicagao foram
selecionados e mapeados na infra-estrutura da plataforma NoC. A etapa de mapeamento serd
discutida no préximo capitulo.

Para reduzir a area real e o custo total, deve-se minimizar a quantidade de elementos
processadores (EPs) utilizados, os tamanhos reais e o custo destes. Para aumentar o desempe-
nho, deve-se minimizar o tempo de execugao de cada tarefa que é inversamente proporcional
a frequéncia de operacao do processador usado. Para reduzir o consumo de energia deve-se
minimizar o consumo de todos os processadores empregados.

Alguns objetivos considerados sao conflitantes ou concorrentes, como € o caso da mini-
mizacao do tempo de execucao que estd basicamente relacionada ao aumento da frequéncia de
operacao e este aumento, por sua vez, ocasiona um aumento no consumo de energia. Os obje-
tivos nao conflitantes sao ditos colaborativos, como é o caso da reducao de EPs que introduz
uma reducao da area real e portanto ocasiona uma reducao do custo proporcional.

A avaliagao de objetivos conflitantes é necessaria para obter solugoes que apresentam
um bom balanco na eficiéncia, mas a avaliacdo dos objetivos colaborativos significa realizar
mais trabalho sem necessidade. Deve-se entao selecionar cuidadosamente o conjunto minimo
de objetivos a serem considerados durante o processo de otimizacdo multiobjetivo. A Tabela
5 ajuda a escolher este conjunto para o problema de alocacao de IPs.

Na Tabela 5, as setas na diagonal (7,7) indicam se o objetivo deve ser minimizado (seta
para baixo) ou maximizado (seta para cima). As demais colunas da mesma linha i indicam o
comportamento que deve ser imposto, i.e. minimizacao ou maximizacao, dos demais objetivos
em virtude da otimizagao do objetivo referente a posicao (i,7). Por exemplo, a linha 6 da
Tabela 5 indica que a quantidade de EPs deve ser minimizada, gerando uma redugao de area

e custo. Pode-se observar que a drea e o custo devem ser minimizados, logo, area, custo e
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Tabela 5: Objetivos concorrentes e colaborativos

no. Area | Custo Frequéncia | Tempo | Consumo | #EPs
1 Area l - - - - l
2 Custo - i} - - - 1
3 Frequéncia - - T i} T -
4 Tempo - - T i} T -
5 Consumo - - 1 T 1 -
6 #EPs ! 1 - - - |

quantidade de EPs sao objetivos colaborativos. Por um outro lado, o tempo de execucao e a
frequéncia de operacao sdo colaborativos e ambos sao concorrentes com o consumo de energia.
Para obter solucoes que apresentam um balanco adequado, levando em consideracao a relagao
entre os objetivos, conclui-se que seja necessario considerar o conjunto minimo formado pela
area real, o tempo de execucdo e consumo de energia. A avaliacdo destes trés objetivos é feita
com o intuito de minimizar todos. A seguir sdo apresentadas as fungdes objetivo utilizadas

para a avaliagao das solugoes evoluidas.
4.2.3.1 Areca

Para avaliar a area necessaria é preciso somar as areas de cada processador usado na alocacao. O
identificador de cada processador alocado é obtido visitando os genes da solugao S. Agrupando
os nos de mesmo processador compartilhado e dedicados é possivel identificar quais sdo os
processadores do repositorio que fazem parte da solucao. A Equacao 16 é utilizada para
calcular a drea de uma solu¢do S. A funcdo PE(S) retorna o conjunto de processadores
utilizados na alocagdo S que executam mais de uma tarefa, i.e. compartilhados. Neste caso o

campo dedicado ¢ 0. A notacgao S|[t];, indica o IP alocado a tarefa ¢ na solugao S.

Area(S) = Z dreasiy,, * S[t]dedicado + Z drea, (16)
teGT PEPE(S)

4.2.3.2 Tempo de execucao

Para avaliar o tempo de execugao imposto por uma alocagao .S, é preciso percorrer todos os
caminhos do GCA que esta representa e encontrar o caminho que impoe o maior atraso. Este
caminho é denominado de caminho critico. O atraso imposto pelo caminho critico é computado
usando o método recursivo de busca em profundidade. Neste caminho, quando tarefas paralelas

sao alocadas para serem executadas pelo mesmo processador compartilhado, nao é possivel que
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elas sejam executadas simultaneamente, logo, estas devem ser escalonadas sequencialmente. A
ordem de escalonamento usada é ditada pela ordem crescente do identificador de tarefa. Neste
contexto, considere o caso em que ty, to, ..., ty, sao k tarefas que podem ser executadas
em paralelo, mas todas estao alocadas ao mesmo processador compartilhado. O tempo de
execucao associado a um caminho que passa por uma tarefa ¢;, é acrescido da soma dos tempos
de execugao de todas as tarefas que sao escalonadas antes de t;. Estas tarefas sdo aquelas cujo
identificador é menor do que o identificador da tarefa t;.

A Equacao 17 mostra os detalhes deste calculo. Neste contexto, a fun¢ao C(g) retorna
todos os caminhos possiveis do grafo de tarefas g, a fungao P(¢) retorna o conjunto de todas as
tarefas no GCA que podem ser executadas em paralelo com a tarefa t e que estao associadas ao
mesmo processador na solugao S, a fungao D(t) informa todas as tarefas das quais a execugao
de t depende e que também estao alocadas ao mesmo processador em S. Note que o atributo
level dos nés de um grafo de tarefas pode ser usado para determinar os membros do conjunto

retornado pela fungao P(.).

se S[ﬂdedicada =1
ou P(t) = D(t) = @

Tempo(S) = max tempogyy),, +
MeC(GT) tEZM ! > tempogiy,, senao
t' € Py UD(
t <t

(17)
4.2.3.3 Consumo de energia

Para avaliar o consumo de energia total de uma aplicagdo representada por um GT, os consu-
mos de energia dos IPs referenciados no GCA correspondente, sdo somados. Na Equacao 18,
consumog ) representa o consumo de energia necessario para executar uma tarefa de tipo ¢

usando o processador de identificador p.

Consumo(S) = Z consumos|y,, (18)
teGT

4.3 Resultados Experimentais

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos pelas implementagdes do método de alocacao
evolutiva de IPs em plataforma NoC utilizando os algoritmos NSGA-II e microGA. Em um
primeiro momento, sao apresentados os resultados de desempenho dos dois. Em seguida, é feita
uma comparacao das caracteristicas das implementacgoes decorrentes das alocacoes geradas pelo

NSGA-IT e microGA. Esta comparagao tem como objetivo comprovar que as alocagoes evoluidas
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podem de fato conduzir a implementacoes eficientes de aplicagoes baseadas em plataforma
NoCs.

Para a realizagao das simulagoes foi utilizado um conjunto de aplicagoes obtido de (DICK,
2008). Estas aplicagoes sao referéncias (benchmarks) para testes envolvendo implementagoes
de sistemas embutidos. As especificacées completas destas aplicacoes, e seus respectivos grafos
de tarefas em XML, encontram-se no Apéndice B. A Tabela 6 apresenta os detalhes destas
aplicacoes, que estao listadas em ordem alfabética. As aplicagoes sdao associadas com o nimero
total de tarefas, arestas e alocagoes possiveis. Note que este 1ltimo nimero é calculado como
descrito na Secao 4.1.3 e permite caracterizar a complexidade do problema de alocacao de IPS

para a respectiva aplicacao.

Tabela 6: Caracteristicas das aplicagoes do repositério do E3S e da complexidade dos problemas
de alocacao correspondentes

1D) ‘ Aplicagao ‘ #Tarefas ‘ #Arestas ‘ #Possiveis alocagoes
1| auto-indust-tg0 6 4 1.183.744
2 | auto-indust-tgl 4 3 18.496
3 | auto-indust-tg2 9 9 606.076.928
4 | auto-indust-tg3 5 4 8.704
5 | consumer-tg0 7 8 2.2477.264
6 | consumer-tgl 7 5 176.868
7 | networking-tgl 4 3 41.616
8 | networking-tg2 4 3 41.616
9 | networking-tg3 4 3 41.616
10 | office-tg0 5 5 210.681
11 | telecom-tg0 4 4 56.644
12 | telecom-tg1 6 6 9.516.192
13 | telecom-tg2 6 6 9.516.192
14 | telecom-tg3 3 2 4.046
15 | telecom-tg4 3 2 3.468
16 | telecom-tgd 2 1 238

4.3.1 Resultados do NSGA-II

Para os resultados expostos nesta se¢ao, a implementagao do NSGA-II foi configurada com
os seguintes parametros: uma populacao de 850 individuos, taxa de mutacao de 0,01, taxa
de recombinacao de 0,8, um nimero de geragoes de 100. O torneio de seleciao foi realizado
entre 3 individuos. Os valores adequados desses parametros foram identificados apds varias
simulagoes.

A Tabela 7 e a Tabela 8 apresentam os resultados obtidos pelo NSGA-II para as apli-

cagoes do E3S. A Tabela 7 mostra, para cada aplicacdo, o numero total de solugoes nao domi-
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Tabela 7: Quantidade de solugoes 6timas encontradas, médias dos objetivos e quantidade de
EPs alocados com o NSGA-II para as aplicagoes do E3S

D # Médias de # Processadores
Solugdes | Consumo | Area® | Tempo® | Minimo ‘ Maximo | Médio
1 33 4,724 3,636 0,022 3 4 3,63
2 9| 2441 2,869 0,047 | 2 3 92,77
3 621 | 8937 11,68 20| 4 6 5,39
4 11 4,152 2,775 0,039 2 4 29
5 157 | 6,089 10,49 1230 3 5 416
6 67 3,428 7,878 47,2 2 3 2,7
7 35| 2,185 11,11 20| 2 3 2.34
8 30| 2,028 12,07 20| 2 3 2.3
9 37 1,774 12,35 4,0 2 3 2,32
10 159 4,376 15,76 446,0 2 5! 3,04
11 17 2364 2.342 0358 | 2 ) )
12 266 3,414 9,498 1,0 2 4 3,6
13 254 | 3,146 10,31 10| 2 4 3.55
14 7 2,413 1,679 0,165 1 2 1,57
15 11 1,931 15,06 0,68 1 2 1,72
16 11 1,875 1,679 0,785 1 2 1,72

LW), 2(x1075m?), 3(x1073s)

nadas, as médias de consumo de energia, area de hardware e tempo de execucao, obtidos para
estas solugoes. A Tabela 7 inclui também a quantidade média, méxima e minima de elementos
processadores que foram alocados. A Tabela 8 apresenta os valores minimos obtidos para cada
objetivo de interesse. Note que esses valores nao provém necessariamente da mesma solugao,
mas indicam os valores minimos encontrados em solugdes nao dominadas.

A Tabela 9 expoe as alocagoes nao dominadas, encontradas pelo NSGA-II, para uma
amostra das aplicagoes do E3S. Entre as 16 aplicagoes usadas, foram selecionadas 6 dos dife-
rentes dominios com diferentes complexidades. As listas mostram os nimeros de IPs de acordo
com a Tabela 35 e a Tabela 36 do Apéndice A. Os nimeros de IPs com (*) indicam o uso
dedicado destes. A presenca do simbolo X em uma das tltimas colunas indica que a alocacao

indicada permitiu alcangar o valor minimo em drea (A), consumo de energia (C) e/ou tempo

(T).

4.3.2 Resultados do microGA

Para os resultados expostos nesta segao, a implementagao do microGA foi configurada com os
seguintes parametros: uma memoria populacional de 1.000 individuos, sendo 70% renovével e

30% nao renovavel, memoria externa de 200 individuos, populagao de 4 individuos, um nimero
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Tabela 8: Minimos dos objetivos para as solugoes nao dominadas, encontradas pelo NSGA-II

D Minimos de
Consumo™ ‘ Area(® ‘ Tempo®)
1 4,15 | 3,0000003 | 0,02216
2 2,15 | 2,0000002 0,0475
3 7,15 | 6,0000006 | 0,84514
4 3,15 | 2,0000002 | 0,03955
5 0,525 | 5,4651998 57,34
6 0,375 2,4884 14,52
7 0,3 2,4884 0,282
8 0,3 2,4884 0,311
9 0,3 2,4884 0,39
10 0,375 | 2,0000002 4,23
11 0,3 | 2,0000002 | 0,03456
12 0,45 | 2,0000002 | 0,21976
13 0,45 | 2,0000002 | 0,21976
14 0,225 | 1,0000001 0,029
15 0,225 | 1,0000001 0,13
16 0,15 | 1,0000001 0,073

LW), 2(x1075m?), 3(x1073s)

de geragoes de 3.000, ciclos de recolocagao realizados a cada 200 geragoes, uma convergéncia
nominal a cada 4 geracoes e grade adaptativa com bissecao de 5. O método de selecao utilizado
foi o torneio binario. Os valores adequados desses parametros foram identificados apds vérias
simulagoes.

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos pelo microGA para as aplicagoes do E3S,
sendo estes, o nimero total de solugdes nao dominadas e as médias de consumo de energia,
area de hardware e tempo de execucao obtidas para estas solugoes. A Tabela 10 inclui também
a quantidade média, méxima e minima de elementos processadores que foram alocados. Os
valores minimos obtidos para cada objetivo de interesse para as solugoes evoluidas pelo microGa
sao iguais aqueles alcancados pelo NSGA-II, exceto para o consumo de energia das aplicagoes
12 e 13 (i.e. telecom-tg1 e telecom-tg3, que foram 0,3 e 0,225 ao invés de 0,45 e 0,224 no caso
do NSGA-II.

Como foi feito para o NSGA-II, a Tabela 11 expde as alocagbes nao dominadas, encon-
tradas pelo microGA, para uma amostra das aplicagoes do E3S. Entre as 16 aplicagoes usadas,
foram selecionadas 6 dos diferentes dominios e com diferentes complexidades. Como antes, a
presenca do simbolo x em uma das tltimas colunas indica que a alocacao indicada permitiu

alcangar o valor minimo em &drea (A), consumo de energia (C) e/ou tempo (T).
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Tabela 9: Amostra de alocagbes nao dominadas, encontradas pelo NSGA-II, apresentando
valores minimos nos objetivos, conforme listado na Tabela 8

ID ‘ Alocagao nao dominada ‘ C ‘ A ‘ T

1 | [201, 370, 371, 370* 382, 201] X X
[369, 370, 371* 370, 382, 369
[462, 375 380* 379, 376* 370, 383* 384, 462] | x
[369, 375" 380, 379* 376" 370* 383, 384, 369] X
[462, 375* 380, 379* 6*, 370, 383* 384, 462] X
[462, 456* 456* 456, 458" 454* 462] X
[369, 456* 456, 456, 458* 454, 369] X
[462, 241* 241, 241* 243, 239, 462] X
[462, 434, 435, 462 X
[462, 434, 435, 369 X
[
[
[
[
[
[
[

X
X

462 345 346 462] X
462, 461* 462, 460" 459] x
201, 368, 201, 367, 366] x
462, 96, 462, 245, 244] X
462" 438 441, 447, 444" 462] X
201, 185, 466, 472, 469, 201] x
462* 438, 441, 472, 469, 462] X

10

12

4.3.3 Comparacao dos resultados

As execugoes do NSGA-II e microGA foram repetidas igualmente e as solugoes nao dominadas
de cada execucao foram aproveitadas. Cada evolucdo do microGA foi aproximadamente sete
vezes mais rapida do que cada evolucao do NSGA-II.

Os melhores resultados obtidos para os objetivos avaliados por ambos os algoritmos sao
praticamente iguais. Os resultados médios desses objetivos, no entanto apresentam diferencas,
como pode ser observado nos histogramas da Figura 43, para os objetivos de interesse: consumo
de energia, area e tempo de execugao.

A Figura 44(a) permite comparar o nimero de solugdes nao dominadas encontradas
por ambos os algoritmos, sendo que o microGA obteve mais solugoes ndo dominadas que
o NSGA-II para todas as aplicagbes do E3S. A Figura 44(b) mostra as diferencas entre o
tempo gasto pelo NSGA-II e o microGA na busca das solugoes com os menores valores em
relagao aos objetivos avaliados. Desses histogramas, percebe-se que o tempo de busca referente
ao microGA foi menor do que aquele do NSGA-II para 12 das 16 aplica¢bes e o microGA
encontrou mais solugoes do que NSGA-II em todos os casos. Isso demonstra o desempenho
superior do microGA sobre o NSGA-II para o problema de alocagao de IPs. Para consolidar esta
observagao, foram calculados os tempos aproximados, gastos por cada algoritmo, na geracao

de uma 1nica solucao, conforme mostra a Tabela 12. O fator de desempenho de cada algoritmo
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Tabela 10: Quantidade de solugoes 6timas encontradas, médias dos objetivos e quantidade de
EPs alocados com o microGA para as aplicagoes do E3S

D # Médias de # Processadores
Solucoes | Consumo™® | Area® | Tempo® | Minimo ‘ Maximo | Média
1 47 4,9842 3,5775 0,0222 3 4 3,66
2 17| 32621 | 22824 | 0,0475 2 3 2,47
3 1435 9,6210 11,4307 0,9188 3 9 6,01
4 13 3,9842 2,5775 0,0396 2 3 2,7
5 1.050 5,1805 14,5164 | 173,5787 3 7 4,51
6 150 3,5021 8,5436 43,7476 2 5 2,96
7 95 2,9394 15,8808 1,6411 2 4 2,32
8 92 2,9983 16,1959 1,9888 2 4 2,35
9 103 2,7122 16,1860 3,2344 2 4 2,35
10 1010 6,3370 18,3256 | 581,5330 2 5 3,58
11 51 3,6680 2,1332 0,5421 2 2 2,00
12 1.169 2,9635 9,2769 1,7633 2 6 3,85
13 1.158 2,8722 9,2966 1,9458 2 6 3,84
14 20 3,0145 1,7977 0,1092 1 2 1,85
15 26 2,4738 11,2321 0,5567 1 2 1,88
16 11 1,7230 1,5954 0,9318 1 2 1,72

L(W), 2(x107%m?), 3(x1073s)

Tabela 11: Amostra de aloca¢oes nao dominadas, encontradas pelo microGA, apresentando
valores minimos nos objetivos, conforme listado na Tabela 8

ID ‘ Alocagao nao dominada ‘ C ‘ A ‘ T

1 | [462, 370, 371, 370, 382* 462] X X
[201, 370* 371, 370, 382, 201] X | X
[462, 375, 380* 379* 376* 370, 383* 384, 462] | x
[369, 375, 380* 379* 376, 370* 383, 384* 369] X
[462, 375, 380" 379* 6*, 370, 383* 384, 462] X
[462* 456* 456, 456* 458, 454, 462 X
[369, 456* 456, 456, 458* 454, 369] X
[479, 241* 241, 241* 243, 239, 479] X
[462* 434, 435, 462] X
[462, 434, 435, 479 X
[
[
[
[
[
[
[

462, 345, 346, 462 x
462" 461, 462, 460, 459°] x
386, 368, 386, 367, 366] x
462, 96, 462, 245, 244] x
162* 438, 441, 447" 444* 462] x
201, 185, 466, 472, 469, 201] x
462, 463, 441, 472, 469, 462] x

10

12
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Figura 43: Representacao dos valores médios dos objetivos nas solugoes nao dominadas, obtidas
pelo NSGA-IT e microGA, para as aplicagoes do E3S

foi avaliado em relacao ao tempo gasto na busca e a quantidade de solucoes encontradas. Este
fator de desempenho expressa a quantidade de solugoes que um algoritmo é capaz de encontrar
no tempo em que o outro algoritmo gasta para encontrar uma solugao. A Tabela 13 apresenta
os fatores de desempenho do NSGA-II e do microGA para cada uma das aplicagoes. A Figura
45 permite comparar esses fatores.

Muitas das solugoes encontradas por ambos os algoritmos tratam-se de alocagoes di-
ferentes que possuem a mesma avaliacdo de objetivos. Em relacao ao conjunto de objetivos
avaliados, estas solucoes nao apresentam diferenca. Graficamente, estas solugoes representam
o mesmo ponto no espaco de objetivos, o que reduz a quantidade de pontos distintos. Este
fato, aliado com o fato do espaco de busca representado pelo repositério ser discreto, dificulta a
obtengao de uma fronteira de Pareto bem definida. A Figura 46 mostra a nuvem de pontos da
fronteira 6tima de Pareto para uma amostra de aplicacoes, no espaco de objetivos. As solucoes
nao dominadas obtidas somente pelo NSGA-II, estao representadas por losangos vermelhos e
somente pelo microGA, por pontos azuis. As solugdes obtidas por ambos os algoritmos estao

representadas por quadrados pretos.
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Tabela 12: Tempo gasto aproximadamente pelos dois algoritmos na geracao de uma tnica
alocacao

1.500

nuimero de solucdes otimas encontradas
(=)

1.350F
1.200
1.050
900
750+
600
4501
300+
150

D #Alocacoes Tempo de busca* Tempo por solucao*

NSGA-II | microGA | NSGA-II | microGA | NSGA-II | microGA
1 33 47 02:12,0 01:06,0 00:04,0 00:01,4
2 9 17 08:33,0 00:55,0 00:57,0 00:03,2
3 621 1.435 01:17,0 04:38,0 00:00,1 00:00,2
4 11 13 01:48,0 01:36,0 00:09,8 00:07,4
5 157 1.050 02:09,0 04:01,0 00:00,8 00:00,2
6 67 150 01:55,0 00:53,0 00:01,7 00:00,4
7 35 95 01:41,0 01:01,0 00:02,9 00:00,6
8 39 92 01:51,0 01:30,0 00:02,8 00:01,0
9 37 103 01:47,0 01:14,0 00:02,9 00:00,7
10 159 1010 04:38,0 07:46,0 00:01,7 00:00,5
11 17 51 01:50,0 01:04,0 00:06,5 00:01,3
12 266 1.169 08:48,0 04:55,0 00:02,0 00:00,3
13 254 1.158 18:24,0 19:46,0 00:04,3 00:01,0
14 7 20 01:54,0 01:34,0 00:16,3 00:04,7
15 11 26 01:51,0 01:38,0 00:10,1 00:03,8
16 11 11 01:40,0 01:11,0 00:09,1 00:06,5
*mm:ss, ms

R 20:10
microGA .
=NSGA7H T =glscgji’?l

12345678 910111213141516
aplicagoes
(a) Nimero de solugoes evoluidas

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16
aplicagdes
(b) Tempo gasto na busca

Figura 44: Numero de solugoes nao dominadas encontradas pelo NSGA-II e microGA, para as
aplicagoes do E3S, e seus respectivos tempos de busca
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Tabela 13: Desempenho do NSGA-II e do microGA em relacao a quantidade de solugoes
encontradas e o tempo de busca aproximado para cada solucao

1D ‘ NSGA-II ‘ microGA

1 0,35 2,85
2 0,06 17,62
3 1,56 0,64
4 0,75 1,33
5 0,28 3,58
6 0,21 4,86
71 022 4,49
8 0,34 2,91
9 0,25 4,03
10| 0,26 3,79
11| 0,19 5,16
12 013 7,87
13 0,24 4,24
14| 029 3,47
15| 037 2,68
16 0,71 1,41

20

B icroGA
EINSGA-TI

—
(%]
T

!

desempenho
>
T
|

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16
aplicagoes

Figura 45: Comparacao de desempenho entre o NSGA-II e o microGA de acordo com os dados
da Tabela 13
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o
(a) Fronteira Pareto-6tima de auto-indust-tg2 (b) Fronteira Pareto-6tima de consumer-tg0

¢ NSGA-II ® microGA B NSAGA-II e microGA

Figura 46: Representagao das fronteiras 6timas de Pareto para as aplicagoes 3, 5, 10 e 12

O resultado da alocagao junto com o grafo de tarefas de uma aplicagao representa o
grafo de caracterizacao de aplicacao correspondentes. A Figura 47 demonstra um dos GCAs
obtidos para a aplicagao auto-indust-tg2 usando o NSGA-II enquanto que a Figura 47 monstra
um dos GCAs obtidos para a mesma aplicagao usando o microGA. Note que esta aplicacao tem
a maior complexidade entre as aplicagoes do E3S. Cada tarefa do GT é identificada pela dupla
(identificador do IP/ identificador do processador). Estas solugbes apresentam as seguintes
caracteristicas: consumo = 13,2 W, drea = 10,1824x107% m? e tempo = 0.85266x1072 s, e
consumo = 13,2 W, drea = 10,1824x107% m? e tempo = 0.99x1073 s, para o NSGA-II e

microGA, respectivamente.

4.4 Consideracoes Finais do Capitulo

A alocacao de IPs em plataforma NoC consiste em determinar IPs responsaveis por executar
uma aplicagao em uma plataforma NoC. Para que os IPs possam ser alocados em tarefas é

preciso, inicialmente, dividir a aplicacao em tarefas. Esta divisao pode ser representada através
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Figura 47: CGA da aplicagao auto-indust-tg2 obtido pela alocacao evolutiva usando NSGA-II
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de um grafo de tarefas, que inclui as tarefas e suas dependéncias de dados e controle. Neste
capitulo, foi apresentado um modelo para representar um grafo de tarefas e um repositério
de IPs utilizando XML. O repositério consiste de uma biblioteca contendo a descricao dos
diferentes IPs disponiveis para alocacao. No processo de alocacao, os IPs mais adequados a
aplicacdo devem ser selecionados. A verificacido de todas as combinacoes possiveis de IPs pode
levar muito tempo, dependendo da complexidades da aplicacao e da abrangéncia do repositério.
Neste capitulo foi apresentado o método de alocacao evolutiva de IPs utilizando os algoritmos
evolucionarios multiobjetivos NSGA-IT e microGA. Os resultados obtidos mostraram que os
dois algoritmos conseguem evoluir solugoes de boa e compativel qualidade. No entanto, foi
constatado que o microGA é capaz de obter um conjunto de solu¢ées nao dominadas mais
extenso, com relacao aquele obtido pelo NSGA-II.

Ap6s a alocacdo de tarefas, o grafo de tarefas é transformado em um grafo de IPs,
passando a se chamar de grafo de caracterizacao de aplicacdo. O grafo de caracterizacao de
aplicacao sera utilizado para obter um mapeamento dos IPs da aplicacdo em uma plataforma
NoC. O mapeamento consiste em determinar a alocagao fisica dos IPs selecionados nesta plata-
forma. O proximo capitulo apresentard o problema de mapeamento e o método de mapeamento

evolutivo de IPs na sua resolucao.



Capitulo 5

MAPEAMENTO EVOLUTIVO EM
PLATAFORMA NOC

O Capitulo 1 foram apresentadas as etapas de um projeto de sintese de uma plataforma
N NoC. No capitulo anterior foi apresentada a etapa de alocagao de tarefas. Foi apresen-
tado um modelo para representar as tarefas de uma aplicacao através de um grafo de tarefas
(GT), um modelo de repositério de IPs e um método evolutivo de alocagao de tarefas. Trés
objetivos de interesse foram destacados (consumo de energia, tempo de execucao e érea ocu-
pada) e a alocacao de tarefas foi guiada pela otimizacao destes objetivos. O resultado obtido
foi um grafo de caracterizagao de aplicagao (GCA) que é uma associagdo entre o repositério
de IPs e o GT.

Apés a etapa de alocacdo de tarefas, a etapa seguinte do projeto de sintese de uma
plataforma NoC ¢ a etapa de mapeamento. Apds selecionar os melhores recursos do repositorio
de TPs, em funcao das caracteristicas do GT e do préprio repositorio, é preciso selecionar a
melhor localizagao para estes recursos na implementacgao fisica da NoC, a esta selecao dé-se
o nome de mapeamento. Enquanto que a alocagao de tarefas nao considera aspectos fisicos,
o mapeamento leva em consideragao as distancias entre os nicleos da rede, o roteamento e o
impacto causado pela plataforma de comunicacao.

Este capitulo apresenta o problema de mapeamento na Se¢ao 5.1, juntamente com a
sua complexidade. O modelo de energia utilizado para avaliar o consumo de energia referente
a comunicagao € discutido na Segao 5.2. O modelo de tempo utilizado para avaliar o tempo
gasto em comunicagao é detalhado na Secao 5.3, juntamente com o impacto do algoritmo de ro-
teamento escolhido e a técnica de chaveamento aplicada. O método evolutivo de mapeamento
proposto é apresentado na Segao 5.4, detalhando a codificacdo e as fungoes de avaliagao de
aptidao das solucoes. Além das aplicacao da E3S, uma aplicacao de processamento de imagens

¢ utilizada para avaliar o método proposto, e é apresentada na Secao 5.5.3.2. Os resultados
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experimentais sao comentados na Secdo 5.5 juntamente com a andlise e comparacdo com re-
sultados obtidos de um outro sistema de mapeamento. A Secao 5.6 faz o fechamento deste
capitulo com algumas consideragoes finais e introduz o assunto a ser abordado no préximo

capitulo

5.1 O Problema de Mapeamento de IPs

Considerando a metodologias de projeto para uma plataforma NoC, o mapeamento de IPs é
um dos principais problemas (OGRAS; HU; MARCULESCU, 2005). Informalmente, o problema
de mapeamento consiste em mapear os IPs de um GCA em uma arquitetura de comunicagao
fixa, de modo que determinados objetivos de interesse sejam otimizados.

A arquitetura de comunicagao é dada por A(S,C), onde S é o conjunto de switches e C
é o conjunto de canais de comunicacao entre os switches. O GCA, como visto na Secao 4.1.4 do
Capitulo 4, é dado por G(I, D). O mapeamento de IPs é dado por p : I — S. Um mapeamento
p pode ser considerado como uma fungao injetora, onde u(i) = s indica que o IP i € I do
GCA é mapeado em um recurso de comunicacao s € S da Plataforma NoC. Os objetivos de
interesse podem ser o custo da implementagao, consumo de energia, tempo de execugao, etc.
As restrigoes de projeto sao geralmente dados em termos da geometria da rede de interconexao
e numero maximo de IPs alocados no mesmo elemento processador da plataforma.

As restricoes e os objetivos de interesse sdo de responsabilidade do projetista. Cada
mapeamento deve ser avaliado com o propésito de identificar se as restrigoes foram atendidas e
se os objetivos de interesse foram alcancados. A avaliagdo de um mapeamento pode ser feita de
duas maneiras: intrinseca ou extrinseca. A avaliacao intrinseca é realizada usando protétipos
em hardware e tem como vantagem a grande precisao dos resultados obtidos, mas como grande
desvantagem, esta abordagem demanda muito tempo para avaliar as diferentes solugoes. A
avaliacao extrinseca é realizada usando simulagoes. Esta avaliagao apresenta como vantagem a
rapidez, mas como desvantagem, esta abordagem introduz uma margem de erro nos resultados
obtidos.

Para reduzir o imprecisao dos resultados gerados por simulacao, é preciso utilizar mo-
delos adequados para o célculo do consumo de energia e tempo de execucao da aplicagao para
um mapeamento especifico. Ambos os parametros sao fortemente afetados pelo mapeamento
adotado. Em seguida, serao descritos os modelos de estimativa do consumo de energia e tempo
de execucao da aplicacao que serao utilizados nesta dissertacao. Embora os modelos apresenta-

dos sejam capazes de gerar bons resultados em uma avaliagao de alto nivel, o desenvolvimento
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de um modelo mais avancado, que contemple mais aspectos de hardware é ainda um pro-
blema parcialmente solucionado e tratado, hoje em dia, como pesquisa de ponta (OGRAS; HU;

MARCULESCU, 2005).

5.1.1 Complexidade do problema de mapeamento de IPs

Neste contexto, o nimero de mapeamentos possiveis aumenta em uma escala fatorial de acordo
com a quantidade de recursos da rede. O problema de mapeamento é um tipo de problema
de atribuigao quadratica, que é um conhecido caso de problema NP-Dificil (GAREY; JOHNSON,
1979). Este tipo de problema é no minimo tao dificil de ser resolvido quanto um problema
NP-completo.

Considere uma aplicagao cujo grafo inclui m tarefas, #g, t1, ..., t,,_1 € uma plataforma
NoC de n recursos. Seja ¢ o nimero de IPs usados na alocacao a ser mapeada na NoC. O
nimero de diferentes mapeamentos possiveis, B, depende do nimero de recursos disponiveis
na NoC e também varia com a dedicacao dos IPs. Para os ¢ IPs usados na alocacao, seja p o
nimero de processadores empregados, sendo que alguns desses sao de uso dedicado e outros de
uso compartilhado. No caso em que os IPs incluidos na alocacao sao todos dedicados, tem-se
m = p = £ enquanto no caso de uso de IPs compartilhados, tem-se p < m = £.

Assume-se que a plataforma NoC tenha recursos suficientes para a implementacao da
aplicacao, usando a alocagao selecionada. Portanto, tem-se n > p. Considerando uma estrutura
de comunicacao de tipo malha quadrada, o nimero minimo de recursos n €, por consequéncia,
definido conforme Equagao 19. Neste caso, o nimero de mapeamentos possiveis referentes a
uma alocagao pode ser calculado conforme Equacao 20. Note que tem-se 1 < M < n!l. O
caso limite com B; = 1 acontece quando a plataforma NoC é formada por um tnico recurso
e a alocacdo inclui um unico IP e o outro caso limite By = n! acontece quando o nimero de
tarefas, IPs, processadores e recursos coincidem, sendo que m = { = p = n. Para ilustracao, o

numero de alocagoes factiveis para alguns valores de p e n é mostrado na Tabela 14.

A etapa de mapeamento utiliza o resultado da alocacdo, que consiste de varias alocagoes
nao dominadas. Sendo assim, seja s o numero das alocagoes distintas obtidas e p; o nimero de
processadores alocados na solucgao i e n; o nimero minimo de recursos na NoC para a imple-

mentagao da aplicagao utilizando a alocagao ¢. Neste caso, o nimero total de mapeamentos a
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Tabela 14: Ilustracao da explosao exponencial de niimero de mapeamentos factiveis para uma
alocacao

Ntumero de Ntmero de recursos (n)
processadores (p) 4 | 9 | 16
2 12 72 240
3 24 504 3.360
4 24 3.024 43.680
5 - 15.120 524.160
6 = 60.480 5.765.760
7 - 181.440 57.657.600
8 - 362.880 518.918.400
9 - 362.880 | 4.151.347.200
10 - -1 2.905.9430.400

Tabela 15: Numero total de mapeamentos possiveis para a aplicacao e alocagdes mostradas na
Figura 37 do Capitulo 4

Alocacao Numero de
(7) processadores (p;) | recursos (n;) | Mapeamentos (B;)
1 6 9 60.480
2 4 4 24
3 3 4 24
Nimero total de mapeamentos (Bs) 60.528

serem considerados é definido pela soma dos mapeamentos possiveis referentes a cada uma das
alocacoes, conforme descrito na Equacao 21. Por exemplo, considere as trés alocagoes vélidas

da Figura 37 do Capitulo 4. O célculo do nimero de mapeamentos possiveis é ilustrado na

Tabela 15.
i TLJ
B, = A 21
2 - 1)

5.1.2 Impacto do mapeamento de IPs

O mapeamento de IPs, alocados a tarefas de uma aplicagdo, na infra-estrutura de uma pla-
taforma NoC, tem grande impacto no desempenho da aplicagdo. Para ilustrar isso, considere
o grafo de tarefas da Figura 37(a) assim como a alocacdo da Figura 37(c) do Capitulo 4. O
grafo tem 7 tarefas no total e o nimero de IPs alocados a cada uma dessas tarefas pode ser
encontrado na Tabela 35 e na Tabela 36 do Apéndice A. As Figuras 49(a)—(d) apresentam
quatro possiveis mapeamentos dos processadores usados.

Os n recursos de uma NoC sao numerados sequencialmente linha a linha de 0 a n — 1.

Por consequéncia, um mapeamento pode ser denotado pela lista dos niimeros de recursos onde
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Figura 49: Impacto de diferentes mapeamentos de IPs

a tarefa é mapeada, sendo que a posicao nesta lista corresponde ao identificador da tarefa. O
primeiro mapeamento, na Figura 49(a), é um dos piores mapeamentos, ja que os processadores
4 e 14 tém a comunicacao mais intensa, de 15 4 10 4+ 12 = 37, mas estao longe um do outro.
O segunda mapeamento, na Figura 49(b), é melhor que o primeiro mapeamento ja que os
processadores 4 e 14 sao mapeados lado a lado, mas em contra partida, os processadores 4 e
11, que tém a segunda comunicagdo mais intensa, de 10 + 15 = 25, estdao longe um do outro.
O terceiro e o quarto mapeamentos, na Figura 37(c) e Figura 49(d), os custos de comunicacao
dos processadores 4 e 14 de um lado e 4 e 11 do outro s@o minimizados. A Tabela 16 apresenta
o tempo de execugao e o consumo de energia, em termos de computacao e comunicacao, para
cada mapeamento. O procedimento que permite calcular o consumo de energia e o tempo de

execugao, devidos a um mapeamento especifico, é detalhado na Secao 5.4.3.

5.2 Modelo de energia

O modelo de energia adotado foi desenvolvido originalmente para calcular o consumo de energia
de switches em uma rede de comunicagao (YE; MICHELL BENINI, 2002). Para isto, foi definida

a unidade energia do bit, denotada por FEy;, que representa a energia consumida por um bit
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Tabela 16: Impacto dos mapeamentos ilustrados na Figura 49

No. | Mapeamento Tempo™® Consumo®
' Computacao ‘ Comunicacao | Computacao ‘ Comunicacao
1 11[0,3,3,3, 1,2, 1] 181,07 7.3854E-10
2 1100,1,1,1,2,3, 2] 144,07 6.386E-10
3 1100,1,1,1,3,2, 3] 31.93 101,07 53.64 5,564E-10
4 11[3,2,2,2,0,1,0] 101,07 5,564E-10
1(x1073s), 2(W)

quando este trafega entre switches. O Ey;; pode ser calculado através da Equacao 22.
Eyiy = ESm + EBbit + EWbit (22)

onde Eg,,, Ep,, e Ew,, representam o consumo de energia do switch, buffer e dos fios de
conexao, respectivamente.

Embora o modelo de energia representado pela Equacgao 22, tenha sido desenvolvido
para switches que possuem um CI dedicado para realizar o roteamento de mensagens na rede,
com algumas modificagoes é possivel utiliza-lo para switches implementados em uma NoC. Para

isso, as seguintes consideragoes devem ser feitas (HU; MARCULESCU, 2003):

e Fp,, foi calculado considerando-se que os buffers foram implementados em memorias
SRAM ou DRAM. Quando ocorre congestionamento na rede, este parametro se torna
dominante, ja que acessos & memoria sao custosos em termos de consumo de energia. Em
uma NoC, os buffers dos switches sao implementados com registradores, que consomem

menos energia do que memérias SRAM e DRAM.

o Eyy,, representa a energia consumida pelos fios internos de conexao do switch. Em um
switch de grande escala, estes fios representam um longo caminho para conducao de
corrente elétrica, gerando um alto consumo de energia. Em uma NoC, a conexao entre

os switches ¢é feita através dos canais e estes sdo de ordem milimétrica, no maximo.

A partir das consideragoes apresentadas anteriormente, algumas modificagoes devem ser
feitas no modelo do Ey;; para que este possa ser utilizado para modelar o consumo de energia
de um bit em uma NoC.

O consumo de energia dos fios internos de conexao pode ser substituido pelo consumo

de energia de um bit ao atravessar um canal (Eg,, ), resultando na Equacao 23.

By = ESzm + EBbit + Ecbit (23)
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A energia consumida nos buffers é irriséria se comparada com a energia consumida
nos canais de comunicacao (Ep,, < E¢,,). Enquanto que a energia consumida nos buffers,
em uma tecnologia de 0,18um, é da ordem de fJ (1071°J), a energia consumida nos canais
de comunicagao ¢ da ordem de pJ (107'2J), e portanto o fator Ep,, pode ser desprezado.

Removendo Eg,,, obtemos a Equacao 24 para o célculo da energia de um bit.
Ebit = ESm + Ecbit (24)

Consequentemente, a energia consumida no envio de um bit, do recurso ¢ para o recurso j,

pode ser calculada através da Equacgao 25:
EI;?& =nx Esbit + (77 - 1) X Ecbit (25)

onde 1 é o nimero de switches e n — 1 é o numero de canais, no caminho percorrido pelo bit.

O tempo consumido na execugao de uma aplicagdo, devido a comunicagdo na rede,
depende fortemente dos algoritmos de roteamento e chaveamento utilizados. A préxima se-
¢ao descreve o modelo usado para calcular o tempo de comunicacao, apés de introduzir os

algoritmos utilizados para rotear e chavear as mensagens na plataforma de NoC.

5.3 Modelo de Tempo de Comunicacao

Além do tempo de computacao gasto em cada ntcleo da NoC, o tempo despendido em co-
municagao (ou tempo de troca de mensagens) também influencia no tempo total de execugao
da aplicacdo. O tempo de comunicacao depende de aspectos fisicos da rede e da légica de

roteamento e chaveamento adotada.

5.3.1 Roteamento e chaveamento

O algoritmo de roteamento define o caminho que sera utilizado por cada pacote, desde o seu
remetente até o seu destinatario. Este algoritmo é fortemente relacionado com a topologia da
rede. A técnica de chaveamento estabelece uma conexao légica entre o emissor e o receptor e

determina como sera realizada a troca de mensagens entre ambos (NI; MCKINLEY, 1993).
5.3.1.1 Algoritmos de roteamento

A responsabilidade pela definicao do roteamento pode ser distribuida, quando cada switch
determina o canal seguinte a ser utilizado; ou centralizada, quando o switch remetente define
a rota inteira até o destinatdrio. Neste tltimo caso, é necessario que a informagcao da rota seja

embutida no pacote.
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Os algoritmos de roteamento podem ser classificados como deterministicos ou adapta-
tivos. No roteamento deterministico, para cada par (remetente, destinatdrio), existe apenas
uma rota possivel. Ja no roteamento adaptativo, existem varias opg¢oes de caminhos. Nesta
abordagem, o caminho de um pacote é estabelecido dependendo das condicoes da trafego e do
estado de congestionamento da rede.

Um algoritmo de roteamento deterministico bastante utilizado em redes malha é o algo-
ritmo XY (DUATO; YALAMANCHILIL; NI, 2003). Neste algoritmo, o pacote é roteado inicialmente
na diregao horizontal (X) até atingir a coluna do recurso destinatério e em seguida ¢ roteado
na direcao vertical (Y) até alcancar a linha do recurso de destino. A Figura 50 mostra a rota
tragada pelo algoritmo XY em uma rede malha regular do né (1,0) até o né (2,2). Neste tipo
de roteamento, a distancia entre dois nds, ¢ e j, pode ser calculada através da distancia de

Manhattan, que é dada a partir Equagao 26.
dij =|zi—x; [+ yi —y5 (26)

onde (z;, ¥;) e (z;, y;) sdo as coordenadas (X,Y) dos nds i e j na malha, respectivamente.

Figura 50: Rota do né (1,0) até o né (2,2), de acordo com o algoritmo XY

Um roteamento adaptativo estabelece rotas dinamicamente, de acordo com o estado da
rede. Este tipo de roteamento pode ser totalmente ou parcialmente adaptativo. Usando um
roteamento totalmente adaptativo, é possivel rotear um pacote através de qualquer caminho
fisico existente, enquanto que no caso de um roteamento parcialmente adaptativo, regras res-
tringem as possiveis escolhas de caminhos, como no caso do algoritmo west-first (BARATI et al.,
2008).

Um algoritmo de roteamento pode ser minimo ou nao. No primeiro caso, a cada ro-
teamento o pacote deve sempre se aproximar do destino, enquanto no segundo caso, o pacote

pode ser roteado para um caminho que o afaste momentaneamente de seu destino.
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5.3.1.2 Técnicas de chaveamento

Existem basicamente duas técnicas de chaveamento utilizadas em redes de comunicacao de

dados: chaveamento por circuito e chaveamento por pacote.

e Chaveamento por circuito: Permite estabelecer um caminho fim-a-fim denominado de
conezrdo, formando um circuito virtual. Somente apds o formagao do circuito que a

mensagem comeca a ser transferida.

e Chaveamento por pacote: Permite rotear cada pacote de acordo com os dados do desti-
natario. Como nao é estabelecido um circuito virtual, cada pacote pode seguir por um

caminho diferente.

A vantagem do chaveamento por circuito é que a mensagem é transmitida por um
caminho sem congestionamento; entretanto, pode levar a um desperdicio de canais ociosos
assim que estes ficam inativos. O chaveamento por pacote nao apresenta a desvantagem de
subutilizar os canais da rede; entretanto, requer que a cada switch a conexao seja estabelecida
com o switch seguinte para que o pacote seja enviado.

A exploracao da técnica de chaveamento por pacote implica no uso de uma politica de
armazenamento de pacotes nos switches. As mais utilizadas sdo: store-and-forward, virtual

cut-through e wormhole (NI; MCKINLEY, 1993).

e Store-and-forward: Cada pacote deve ser completamente armazenado antes de ser enviado
para o switch seguinte. Além disso, o pacote s6 pode ser enviado caso o receptor autorize
o envio. E necessario que os switches tenham grande capacidade de armazenamento para

manter o fluxo da rede.

o Virtual cut-through: Nao é necessario armazenar o pacote no switch antes do envio, mas
este s6 pode ser enviado caso o receptor autorize o envio. Portanto, no pior caso, quando
a autorizacao nao chegue a tempo, é necessario armazenar todo o pacote, assim como na

politica do sore-and-forward.

o Wormhole: E uma variagao do wvirtual cut-through que requer menor capacidade da es-
trutura de buffers nos switches. Para isso, os pacotes sao divididos em unidades menores,
chamadas de flits (FLow control unITS). Um switch s pode receber flits e enviar tao
logo o receptor autorize. Em caso de indisponibilidade do receptor, nao é necessario que
todos os flits do pacote sejam recebidos pelo switch s. Os flits restantes sao mantidos nos

buffers dos switches anteriores ao switch s.
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No restante desse capitulo, Analisa-se o tempo de comunicacdo com base em uma
topologia regular em malha utilizando o algoritmo deterministico de roteamento minimo XY
e a técnica de chaveamento por pacote wormhole.

O modelo de tempo de comunicagao é baseado no atraso total do chaveamento wormhole,
que pode ser decomposto em atraso de roteamento e atraso de carga util (MARCON et al., 2005¢).
O atraso de roteamento é o tempo necessario para que o flit de cabegalho do pacote trafegue do
recurso de origem ao de destino. O atraso de carga 1til é definido como o tempo transcorrido
entre a chegada do flit de cabegalho ao destino e a chegada do ltimo flit do pacote ao destino.
Portanto, este parametro varia de acordo com o numero de flits de cada pacote.

As definigoes dos tipos de atraso sdo vélidas para um fiit de qualquer tamanho, geral-
mente chamado de um phit (PHysical unIT), onde phit representa a quantidade de bits que
podem ser transmitidos simultaneamente nos canais de comunicagao disponiveis na NoC. Sendo
assim, o parametro phit é uma caracteristica fisica da NoC que representa a largura dos canais
de comunicacao, enquanto que o flit, ¢ uma unidade logica, cujo tamanho é um valor multiplo
do phit. Assume-se, nesta dissertacao, que um fiit tem o tamanho de um phit.

Como o roteamento XY é minimo e deterministico, definindo com precisao a rota uti-
lizada pelos pacotes, é possivel definir o nimero de switches, n, e o nimero de conexoes, que
coincide com 1 + 1 (entre switches e recursos e entre recursos) por onde o pacote ird passar.
Sejam tg o tempo necessario para a decisao de chaveamento em um switch, t;, o tempo neces-
sario para transmitir um flit entre dois switches e t; o tempo necessario para transmitir um
Jlit entre um switch e o respectivo recurso local. O atraso de roteamento 7, de um pacote,
enviado pelo recurso r; para o recurso r;, considerando que a rota contem 7 switches e nao
hé contencao de pacotes nos switches, é definido na Equacao 27 (MARCON et al., 2005¢). Os

atrasos basicos, assim definidos, sao ilustrados na Figura 51.
TRij:UXtR—I—Zth—f—(n—l)XtL (27)

Note que o termo 2 x t; é devido as comunicacgOes entre recursos locais e seus respectivos
switches na origem e no destino.

Nas implementagoes de NoCs conhecidas, os tempos de propagacao entre switches e
recursos locais e entre switches sdo compativeis. Assim, assume-se que ¢; = t;, e portanto, a

Equacao 27 pode ser simplificada, conforme descrito na Equacao 28.

TRij:nXtR+(77+1)XtL (28)
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Figura 51: Ilustracao dos atrasos béasicos da rede: tg, t; e tf,

Seja nf,, o numero de flits de um pacote que parte do nicleo a, mapeado no recurso i,
para o nucleo b, mapeado no recurso j. De forma andloga ao atraso de roteamento, o atraso

de carga til 7p,, ,, ¢ definido na Equagao 29. Note que os flits sao enviados em pipeline.
TPij,ab = (TLfab — 1) X tr, (29)

Somando os dois atrasos de roteamento e de carga 1til, o atraso total de um pacote,
que parte do nucleo a, mapeado no recurso i, e vai até o nicleo b, mapeado no recurso j, é

identificado como 7;; 4, € ¢ dado pela soma de 7; R;; COM Tpij resultando na Equacao 30:

,ab?

Zj}ab = TRi' + TPij,ab = (77 X (tR + tL) +nfap X tL) (30)

J

A Figura 52 exemplifica o uso da Equacao 30 para calcular o atraso total, em uma
NoC 2x2, de um pacote que parte do niicleo ¢; mapeado no recurso rs, e vai até o ntcleo c3
mapeado no recurso ry, considerando tp = 2, t;, = 1, A = 10 ns e np,, = 20 flits. Para este

caso, o atraso total é: T3p13 = (3 x (2+ 1) +20 x 1) x 10 = 290 ns.

5.4 Mapeamento Evolutivo de IPs

O mapeamento evolutivo de IPs consiste em solucionar o problema de mapeamento de IPs,
utilizando técnicas evolutivas. Como trata-se de um POM, as técnicas evolutivas utilizadas
serdo AGMs, assim como foi feito para resolver o problema de alocacao de tarefas descrito no
Capitulo 4. Os AGMs utilizados serdao os mesmos utilizados anteriormente, i.e. 0 NSGA-II e o
microGA.

Nesta etapa, a populagao inicial dos AGMs sera composta pelas solugoes nao dominadas

obtidas na etapa de alocacao de IPs. O espaco de busca é composto pelos diversos mapeamentos
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Figura 52: Rota para enviar o sétimo pacote que do recurso r3 até o recurso 7 indicando as
contribuicoes dos switches e canais

possiveis considerando a arquitetura de comunicacao da NoC e as alocagoes evoluidas. A Figura

53 ilustra a dinamica do processo de mapeamento evolutivo.

I 1
CGA | |
T
| |
|
(U

Arquitetura de
comunicacao

_________i;____
~
|
>
P
H
(V)
-

Figura 53: Dinamica do processo de mapeamento evolutivo de IPs

A topologia de rede utilizada sera a topologia malha quadrada, sendo que o nimero
de recursos por linha e coluna sdo iguais. Como foi explicado anteriormente, na Segao 5.1.1,
este numero depende do nimero de processadores empregados na alocagao que estd sendo
explorada. Note que, a populacdo de um processo evolutivo pode conter mapeamentos com
topologias diferentes, ja que estes podem implementar alocagoes com diferentes ntimeros de

processadores. Como foi explicado na Secao 5.1.1, o niimero total de recursos n é definido na
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Equacao 19. A arquitetura de comunicagao resultante serd formada por uma matriz v/n X \/n
de n recursos e n switches.

No processo de mapeamento evolutivo de IPs, cada solucao, representada por um indivi-
duo, deve ser codificada na forma de um cromossomo para que os operadores genéticos possam
atuar nas solucoes e as mesmas possam ser avaliadas. Nesta etapa, os individuos representam
mapeamentos de uma alocacao de IPs em uma plataforma NoC e sao avaliados de acordo com

aspectos fisicos que influenciam o desempenho da aplicacdo mapeada.

5.4.1 Codificacao

A codificacao do individuo utilizada é uma extensao da codificacao utilizada na etapa de alo-
cagao de IPs. A Figura 54 ilustra a codificagdo do cromossomo que forma cada individuo,
representando o mapeamento de uma aplicacao de m tarefas. Nesta codificacao, além dos atri-
butos utilizados na etapa de alocacao de tarefas, é introduzido um novo atributo identificador
do recurso onde o IP deveria ser mapeado. Lembre que a posicao do gene identifica a tarefa

mapeada.

geney | geney e gene; ... lgenen_q

IP id | dedicado | tipo|REC id

Figura 54: Codificagdo do cromossomo para o mapeamento de IPs

Na topologia de rede adotada, cada recurso é identificado por um indice inteiro e se-
quencial, iniciando a sequéncia do canto superior esquerdo e indo até o canto inferior direito,
linha a linha. O primeiro recurso ¢é identificado com o indice 0, assim como a linha no topo
é a linha 0 e a coluna mais a esquerda é a coluna 0. A partir do indice do recurso, em uma
rede malha N x N, a linha do i-ésimo recurso é igual a [i/N |, que representa o maior inteiro
menor ou igual a i/N e sua coluna é igual a i\ N, que representa o resto da divisao de i por
N. Por exemplo, o recurso de indice 7, em uma rede em malha 3 X 3, esta localizado na linha
|7/3] = 2, coluna 7\3 = 1.

Na populagao inicial, os recursos sao atribuidos aleatoriamente para cada solugao. Sa-
bendo a localizacao exata de cada tarefa na arquitetura de comunicacao é possivel determinar

toda a rota de comunicacao utilizada pela aplicagao mapeada.
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5.4.2 Operadores genéticos

O operador de selecao utilizado é o operador de selecao por torneio, o mesmo utilizado na
etapa de alocagao de tarefas. O funcionamento deste operador é apresentado com detalhes na
Secao 3.1.2 do Capitulo 3. Mais uma vez, este operador de selegao foi escolhido porque a perda
de diversidade da populagao pode ser controlada através do numero de individuos do torneio
(BLICKLE; THIELE, 1995).

Os operadores de recombinacao e mutagao, podem gerar solugoes invalidas quando mo-
dificam os genes dos individuos. Em muitos problemas de busca e otimizagao, esta modificacao
genética nao precisa ser controlada mas no caso do mapeamento de IPs, é preciso controlar a
formacao de novos individuos.

Como a populacao inicial é formada de individuos oriundos do processo evolutivo d
alocacao de IPs, é preciso se prevenir para que o trabalho de otimizacao ja realizado nao seja
perdido. Nao é possivel trocar material genético entre individuos pois cada individuo representa
uma solucao 6tima de alocacao de tarefas. Diante da impossibilidade de recombinar os genes
de dois individuos distintos para formar novos individuos, é preciso gerar novos individuos a
partir da recombinacao dos genes de um unico individuo.

O operador de recombinacgao foi adaptado para simular um processo bioldgico conhecido
como partenogénese (WATTS et al., 2006). A partenogénese consiste na capacidade de geragao
de individuos filhos a partir de um tnico individuo fémea. Algumas espécies, como os dragdes
de Comodo, utilizam este mecanismo como uma opg¢ao para gerar filhotes quando a populacao
estd reduzida. A vantagem da partenogénese em relagdo a outros mecanismos de reproducao
que envolvem apenas um individuo, é que o novo individuo gerado nao é um clone do individuo
gerador, mantendo assim a diversidade genética da populagao.

A Figura 55 ilustra o método de recombinacao que foi chamado de recombinacdo por
deslocamento. Neste método, cada recurso é representado por uma posicao de um wvetor de
recursos. Cada posicao é preenchida com o gene que foi inicialmente mapeado na respectiva
posicao. Um ponto de deslocamento é escolhido aleatoriamente e o vetor é deslocado circu-

larmente. O mapeamento dos genes ¢é alterado, contudo, a alocacao de tarefas é preservada.

Com a mesma preocupagao de nao perder as solugoes obtidas na etapa de alocagao de
tarefas, precisou-se alterar o operador de mutagao para a etapa de mapeamento de IPs. Como
o objetivo agora é encontrar o mapeamento 6timo para uma determinada alocacao de IPs, o

papel do operador de mutagao é tentar encontrar este mapeamento através de uma abordagem
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284 11:16[ 07420042 11250:1° 2 [ 27466 :1:45 [ 3] antes da recombinacio
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Figura 55: Método de recombinagao por deslocamento

mais agressiva e menos controlada do que a realizada pelo operador de recombinacao por
deslocamento. O operador de mutagao proposto foi chamado de mutagdo interna.

A Figura 56 ilustra o método de mutagao interna. Neste método o operador de mu-
tacdo gera um mapeamento diferente permutando os identificadores de recurso de dois genes
selecionados aleatoriamente. Dessa maneira, uma solugao que jamais seria descoberta através
do operador de recombinacao por deslocamento, tem chances de ser encontrada pelo operador

de mutacao interna.

li genes selecionados ‘l
antes

284:1:16: 0 42950542@250515 22 |466:1:45

depois 1
284 :1:16: 0 42950542250515 22 46651545

Figura 56: Método de mutacao interna

A

Os operadores de recombinagao e mutagao propostos garantem a geracao de solugoes
validas ao longo do processo evolutivo e preservam as solugoes encontradas durante o processo
de alocacoes de IPs. As novas solucoes geradas podem entao ser avaliadas com base na alocacao

€ no mapeamento.

5.4.3 Avaliacao de aptidao

Apds submeter os individuos aos operadores genéticos, os mesmos precisam ser avaliados se-
gundo os objetivos de interesse. Na etapa de alocacao de tarefas foram definidos trés objetivos,

que sao: o consumo de energia, tempo de execucao da aplicacao e a area ocupada. Estes trés
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objetivos devem ser minimizados. Eles foram escolhidos por serem concorrentes e por repre-
sentarem os principais objetivos a serem balanceados no projeto de uma NoC, como visto na
Secao 4.2.3 do Capitulo 4. O calculo destes objetivos foi feito com base nos dados reais de
processadores, dados estes obtidos no E3S (DICK, 2008), que é o repositério de IPs utilizado.
Na etapa de mapeamento, estes trés objetivos serdao considerados novamente, sendo
que o calculo de cada um sera baseado nos dados do repositério e no perfil de comunicagao
da aplicagao. O mapeamento fornece uma visao da implementacao em hardware e possibilita
avaliar aspectos que nao podem ser avaliados durante a etapa de alocacao de IPs, tais como:
a parcela de tempo gasto em comunicacao no total de tempo de execucao de uma aplicacao,
o consumo de energia adicional decorrente do trafego de bits nos canais de comunicacao e nos

switches e a area adicional dos canais de comunicacao e dos switches necessarios.
5.4.3.1 Area

Para calcular a area requerida por um determinado mapeamento, € necessario conhecer as
areas dos IPs selecionados, dos canais de comunicagdo e dos switches utilizados. Como no
E3S os IPs estao relacionados a processadores, e como um processador pode ser responsavel
pela execucdo de mais de uma tarefa, é necessario percorrer o GCA de uma solugao S para
verificar cada processador associado a esta solugao. O nimero total de canais de comunicagao e
switches pode ser obtido através da verificagao de todos os caminhos de comunicagao utilizados.
Como a arquitetura de comunicacao adotada equivale a uma matriz de tamanho N x N, para
determinadas alocagoes, alguns recursos, canais de comunicacao e switches podem nao ser
utilizados. Por outro lado, alguns canais de comunicacao podem ser reutilizados varias vezes.

O algoritmo de roteamento utilizado influencia bastante na utilizagao dos canais de
comunicac¢ao e dos switches da rede. Para avaliar os componentes da arquitetura de comuni-
cacao utilizados é preciso saber o algoritmo de roteamento utilizado. Adotando o algoritmo de
roteamento XY, é possivel calcular o nimero de canais de comunicacao utilizados entre dois
recursos. A Equagao 31 permite calcular o nimero de canais utilizados durante uma comu-
nicagao entre os recursos de indice ¢ e j, em uma rede em malha N x N. O valor CH(i, j)

representa também a distancia de Manhattan entre os dois recursos.
CH(i,j) = |[i/N] = Li/N] | + [ i\N — j\N| (31)

O nuimero de canais de comunicacao entre todos dois recursos permite calcular o niimero

de switches usados, conforme mostra Equagao 32.

SW(i,j) = CH(i, ) + 1 (32)
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A area total pode ser obtida a partir da soma da area necessdria para implementar os
IPs, a area dos canais de comunicacdo e dos switches usados. A area dos switches e dos canais
de comunicacgao depende da plataforma NoC usada. Uma ferramenta de auxilio a projeto deve
possibilitar a configuracao destes parametros pelo projetista.

A Equacao 33 apresenta o cédlculo da area total necessaria para implementar o mapea-
mento indicado na solucao S. A funcao Area 4(a) fornece, para uma dada alocacao a, a drea
ocupada pelos recursos locais da rede. Esta funcao é definida na Equacao 16 do Capitulo 4.
A alocac@o que deu origem ao mapeamento S é obtida através de Ag. A fungao &(g) retorna
todos as arestas do grafo de tarefas g enquanto os atributos src e tgt fornecem, para uma dada
aresta, as tarefas de origem e destino, respectivamente. A notagao S[t],.. indica o indice do
recurso onde a tarefa ¢t é mapeada na rede, considerando a solucao S. As constantes Area, e

Area, representam as areas de um canal de comunicacio e switch, respectivamente.

Areay (S) = Areas(As)+

areac x Y, CH(S[dsc)recs S[digt)rec) +
deE(GT) (33)

a’reas X z SW (S[dsrc]rew S[dtgt]rec)
de&(GT)

5.4.3.2 Tempo de execugao

Para calcular o tempo de execucao imposto por um dado mapeamento, é necessario considerar
o tempo de execucao de cada tarefa do caminho critico, sua ordem de escalonamento e o tempo
adicional decorrente do trafego de dados via os canais de comunicacao e switches. O caminho
critico é obtido visitando-se todos os nés do GT, verificando o tempo de execucao de cada tarefa
e registrando o caminho com maior tempo de execucao. Adotando o algoritmo de roteamento
XY, os canais de comunicagao e os switches utilizados sao identificados através das Equagoes
30 e 31, respectivamente.

Foram identificadas duas situacoes criticas, devidas ao mapeamento, que aumentam o

tempo de execugao da aplicacao, degradando o desempenho final da mesma. Sao elas:

1. Tarefas paralelas com fontes comuns e compartilhando canais de comunica-
¢ao: B o caso em que uma tarefa estd mapeada em um recurso e envia dados para tarefas
paralelas que estao mapeadas em recursos situados na mesma linha ou na mesma coluna.
Os dados a serem usados pelas tarefas paralelas nao poderao ser enviados simultanea-

mente, e portanto, estas nao poderao iniciar no mesmo tempo. Note que quanto mais
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Figura 57: Impacto do mapeamento de tarefas paralelas no tempo de execugao da aplicagao

tarefas paralelas estiverem mapeadas em recursos localizados na mesma linha ou mesma
coluna, maior serd o atraso. A Figuras 57(a) mostra a configuragao desta situa¢do no
grafo de tarefas enquanto que a Figura 57(b) ilustra o impacto do mapeamento das ta-
refas paralelas 1 e 2 em recursos localizados na mesma linha 0, e 2 e 3 na mesma coluna

2.

2. Tarefas paralelas com destinos comuns e compartilhando canais de comunica-
cao: E o caso em que tarefas paralelas, mapeadas em recursos diferentes, enviam dados
para uma tarefa mapeada em um recurso e em algum instante, durante o envio, os ca-
nais de comunicagao sdo compartilhados. A Figuras 57(c) mostra a configuracao desta
situagao no grafo de tarefas enquanto a Figura 57(d) ilustra o impacto do mapeamento
das tarefas paralelas 0, 1 e 2 em recursos localizados na linha 0 e compartilhando o canal

entre os switches 1 e 4 para se comunicar com a tarefa 3 mapeada no recurso 4.

Levando em conta as duas situagoes destacadas, a Equacao 34 fornece o tempo de
execucao imposto pela alocacdo e mapeamento ditados pela solugdo S, onde como antes, a
fungao C(g) retorna todos os possiveis caminhos P de um grafo de tarefa g, enquanto que

Tempo,(()) representa o tempo gasto no processamento das tarefas do caminho Q) e Tempo.(Q)
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é o tempo gasto na comunicacao entre as tarefas do caminho @, assumindo que nao ha nenhuma
contencao nos canais da rede. No entanto, como essa suposicao nao é sempre valida, é necessario
adicionar os atrasos devidos as duas situagoes identificadas no comeco dessa secao. O atraso
devido ao enfileiramento de dados causado pela primeira situaciao é quantificado pela funcao
f1 na Equacao 34 e o atraso causado por diferentes tarefas enviando dados para um mesmo

recurso através do mesmo canal de comunicagao é calculado pela fungao f3 na Equacao 34.

Tempo(S) = ol (Tempoy(Q) + Tempo(Q) + 1 x (f1(Q) + f2(Q))) (34)

O tempo gasto em processamento para um caminho ) do grafo de tarefa, é inspirado
daquele calculado durante a etapa de alocagao na Equacao 17 do Capitulo 4, conforme mostrado
na Equacao 35.

se AS [t]dedicado =1
ou P(t) = D(t) = @

Tempo,(Q) = ZtempoAS[t]ip + ~ (35)
teQ Y. tempoayy),, Senao
t' € Py UD(y
th <t
O tempo gasto em comunicagao é espelhado no modelo descrito na Secao 5.3, resumido
na Equacao 30. O termo Tempo.() para um caminho @) do grafo de tarefas é calculado de
acordo com a Equac@o 36, onde £(GT') representa o conjunto de arestas d(src,tgt), do grafo

de tarefas, volumegsy ¢ o volume de bits transmitidos da tarefa ¢ para a tarefa t', e iy e

t; sao os atrasos impostos pela logica de roteamento do switch e pelo canal de comunicacao,

respectivamente.
volume g ¢
Tempo.(Q) = ST SW(S[ddrec, Sldplrec) % (tr +t1) + [TZ:(H)-‘ xt,  (36)
d(t,t') € £(GT)|
teQ,t' e

A fungao f1(Q) calcula o atraso causado por todas as tarefas do caminho @) que satis-
fazem as condigbes da primeira situagao critica, descrita no inicio desta secao. O Algoritmo
10 descreve o funcionamento desta funcao. Para cada tarefa paralela que deve ser alcancada
através do mesmo canal de comunicacao inicial, ocorre uma penalidade no tempo de execucao
total devido ao enfileiramento de dados nos canais de comunicagao. A fungao Alvos(t) retorna
um conjunto de todas as tarefas no grafo que dependem da tarefa t, iCH(t,t') retorna o indice
do canal inicial de comunicacao da tarefa t para a tarefa t’ e penalidade é a quantidade de flits
que seriam transmitidos no momento que ocorre a situacao critica.

A funcao f5 calcula o atraso causado por todas as tarefas do caminho () que satisfazem

as condigoes da segunda situacao critica, descrita no inicio desta secdo. Nesta situacao, o
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Algoritmo 10 f;(Q) — MesmaFonteDifAlvos
1: penalidade := 0
2: Para todo t € () Faga
3:  Se alvos(t) > 1 Entao

4: Seja t; € alvos(t) | t1 € Q

5: Para todo t; € alvos(t)\t; Faga

6: Se iCH(t,t1) = iCH(t,15) e t; >t Entao
7: penalidade := penalidade + POZ%‘??”)W
8: Fim Se

9: Fim Para

10:  Fim Se
11: Fim Para
12: Retorna penalidade

atraso ocorre toda vez que algum canal de comunicagao é solicitado no mesmo tempo. Se
um switch recebe pacotes de dois canais simultaneamente e precisa rotear os pacotes para o
mesmo canal de saida, haverd um atraso no envio do segundo pacote. O Algoritmo 11 calcula
quantas vezes essa situagao ocorre. A funcao CHs(t,t') retorna uma lista ordenada dos canais
utilizados durante a comunicagao da tarefa t com a tarefa t' e penalidade é a quantidade de

flits que seriam transmitidos no momento que ocorre a situagao critica.

Algoritmo 11 f»(Q) — DifFonteMesmoAlvo

1: penalidade := 0

2: Para todo t € () Faga

3: Para todo t; € GT | t; # 1 e nivel(t) = nivel(t;) Faga

4 Para todo s € alvos(t) e s; € alvos(ty) | s = s, Faga

5: w = CHs(t, s)

6 wy = CHs(ty, s1)

7 Se existir ¢ € [0, min(w.tamanho, w;.tamanho)] | w(i) = wq(i) e t > t; Entao
8
9

penalidade := penalidade + {%ﬁfl”w
: Fim Se

10: Fim Para

11:  Fim Para

12: Fim Para

13: Retorna penalidade

5.4.3.3 Consumo de energia

Para calcular o consumo de energia de um dado mapeamento é necessario considerar a ener-
gia consumida pelos IPs para processamento de dados, e a energia gasta na comunicacao de
dados entre os IPs. O total de energia consumida por uma aplicagao é entao calculado con-

forme mostra a Equagao 37, onde Consumo, e Consumo, representam os termos devidos ao
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processamento e a comunicagao, respectivamente.
Consumo(S) = Consumo,(S) + Consumo.(S) (37)

O consumo de energia devido ao processamento é o mesmo que foi calculado na etapa
de alocagao de tarefas pois dependia apenas de dados fornecidos no repositério de IPs. A
Equagao 18 do Capitulo 4 mostra como o devido valor é calculado.

O consumo de energia referente a comunicacao representa um fator importante no pro-
jeto de uma NoC e precisa ser considerado, mesmo em uma descricao de alto nivel, para obter
uma implementacao de baixo consumo de energia. Este fator depende do perfil de comunica-
¢ao da aplicacao e das caracteristicas da plataforma de comunicacao. O perfil de comunicagao
da aplicacao é obtido da alocacao de tarefas e do mapeamento, enquanto que as caracteris-
ticas da plataforma de comunicagao variam de acordo com a topologia de rede, a técnica de
chaveamento e o algoritmo de roteamento utilizado. O modelo de energia consumida por um
bit ao ser enviado de um recurso para outro foi apresentado na Segao 5.2. Este modelo sera
utilizado para calcular a energia total gasta em comunicacao por uma aplicagdo executada em
uma plataforma NoC.

Lembrando que, o grafo de tarefas de uma aplicagao informa o volume de comunicagao
entre duas tarefas ¢ e t' em termos de bits, enviados de ¢ para t’, associando-o a aresta orientada
diy. Assumindo que as tarefas ¢ e ¢’ foram mapeadas nos recursos i e j respectivamente, o
volume de comunicagao entre os recursos ¢ e j é denotado por Volumeg ). A comunicagao
entre os recursos ¢ ¢ j pode utilizar um unico canal de comunicacao C;; ou uma sequencia
de m > 1 canais de comunicagao [C; 4, Cuo.w1s Car oy« - -5 Com_1,5)- POr exemplo, em uma NoC
malha 3 x 3 e usando o roteamento XY, para uma tarefa mapeada no recurso 0 (canto superior
esquerdo) da malha, se comunicar com uma tarefa mapeada no recurso 8 (canto inferior direito),
os canais de comunicacao utilizados serao [cg 1, €12, €25, C5.5)-

O consumo de energia referente a toda comunicagao da aplicagao é dado pela Equagao
38, onde como antes, Alvos(t) retorna o conjunto de tarefas que dependem da tarefa t e S|[t] .

retorna o indice de mapeamento da tarefa ¢, considerando a solugao S.

Consumo.(S) = Z volume pry X El;s;lgt]reo,s[t’]rec (38)

te GT,
Vt' € alvos(t)
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5.4.3.4 Restricdo quanto a formacao de hot spots

Como um dos objetivos de interesse é minimizar a area ocupada pela implementagao final,
isso implica em reduzir a quantidade de IPs utilizados. Em uma implementagao MPSoC, essa
reducao de area implica em alocar mais tarefas por processador, neste caso, mais tarefas por IPs
associados ao mesmo processador. A atribuicdo de muitas tarefas para o mesmo processador
e/ou para um mesmo recurso, pode gerar o que é identificado na area de projetos VLSI como
hot spots (ZHOU; ZHANG; MAO, 2006).

Hot spots sao regides dentro do CI que apresentam um alto perfil de processamento.
A comunicacdo de dados nestas regioes é intensa, ocasionando um aquecimento localizado que
pode danificar o CI. Para evitar a formacao de hot spots é necessario criar uma restricdo na
avaliacao, restricao esta que limita o nimero méximo de tarefas alocadas por processador.

Esta é uma restricao que foi implementada para controlar de forma explicita o pro-
blema de formagao de hot spots. De forma implicita, a formacao de hot spots é evitada em
aplicacoes com alto grau de paralelismo, pois a alocagdo de muitas tarefas paralelas em um
mesmo processador aumenta o tempo de execucao da aplicacao, gerando solucoes muito lentas
que provavelmente serao descartadas em sistemas de apoio a projeto baseados na agregacao de
objetivos. No caso de sistemas que utilizam o conceito de dominancia para a selecao, talvez
estas solugoes nao sejam dominadas, mas apresentarao tempo de execucao bem maior quando

comparadas com solugoes que exploram o paralelismo.

5.5 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelas implementagoes do método de ma-
peamento evolutivo de IPs em plataforma NoC utilizando os algoritmos NSGA-II e microGA.
Foram utilizadas as 16 aplicagoes obtidas do E3S (DICK, 2008), as mesmas usadas no Capitulo
4, além da aplicagao Seglmag (CARDOZO, 2005), descrita nesta se¢ao. Os resultados de cada
implementacao sao apresentados separadamente em relacao a quantidade de solugoes nao do-
minadas encontradas e aos patamares obtidos para os objetivos considerados. Em seguida, é
realizada uma comparacao entre os mapeamentos obtidos pelo NSGA-II e microGA e o sistema
CAFES (MARCON et al., 2005b). Esta comparagao tem como objetivo comparar o desempenho
dos algoritmos utilizados e comprovar a eficiéncia do método através dos mapeamentos obtidos.

Para ambas as implementacoes, foi estabelecida a restricao de mapear processadores
com no maximo 3 tarefas alocadas. Esta quantidade de tarefas foi obtida experimentalmente,

variando a quantidade de tarefas permitidas por processador e avaliando as solu¢oes obtidas.
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A complexidade de cada problema varia com o nimero de processadores utilizados em cada
alocagao, o que definird a quantidade de recursos da plataforma NoC, de acordo com a Equagao
19. A Tabela 17 apresenta para cada aplicacao do repositério E3S, o niimero de alocagoes nao
dominadas usadas como base e o nimero de mapeamentos factiveis em cada caso, calculado

de acordo com a Equacao 21.

Tabela 17: Complexidade dos problemas de mapeamento para as aplicagdes do repositorio do
E3S

.. #Alocacbes ndo dominadas | #Mapeamentos possiveis

D Aplicacao NSGA-II | microGA NSGA-II ‘ microGA
1| auto-indust-tg0 33 47 792 1.128
2 | auto-indust-tgl 9 17 192 300
3 | auto-indust-tg2 621 1.435 | 23.513.784 | 143.566.872
4 | auto-indust-tg3 11 13 240 264
5 | consumer-tg0 157 1.050 939.720 12.167.664
6 | consumer-tgl 67 150 1.368 33.480
7 | networking-tg1 35 95 564 1.500
8 | networking-tg2 39 92 612 1.476
9 | networking-tg3 37 103 588 1.632
10 | office-tg0 159 1.010 18.672 2.152.848
11 | telecom-tg0 17 51 204 612
12 | telecom-tg1 266 1.169 6.024 2.977.608
13 | telecom-tg2 254 1.158 5.628 2.660.760
14 | telecom-tg3 7 20 51 207
15 | telecom-tg4 11 26 99 279
16 | telecom-tgh 11 11 99 99

5.5.1 Resultados do NSGA-II

Para os resultados expostos nesta se¢ao, a implementagao do NSGA-II foi configurada com
os seguintes parametros: uma populacao de 850 individuos, taxa de mutacao de 0,01, taxa
de recombinacao de 0,8, um nimero de geragoes de 100. O torneio de selecao foi realizado
entre 3 individuos. Os valores adequados desses parametros foram identificados apds varias
simulagoes.

A Tabela 18 e a Tabela 19 apresentam os resultados obtidos pelo NSGA-II para as
aplicagoes do E3S. A Tabela 18 mostra, para cada aplicacdo, o nimero total de solucdes nao
dominadas, as médias de consumo de energia, area de hardware e tempo de execucao, obtidos
para estas solugoes. A Tabela 18 inclui também a quantidade média, mdxima e minima de
recursos utilizados, que neste caso, corresponde & quantidade de processadores. A Tabela 19

apresenta os valores minimos obtidos para cada objetivo de interesse. Note que esses valores
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Tabela 18: Quantidade de solugoes 6timas encontradas, médias dos objetivos e quantidade de
recursos mapeados com o NSGA-II para as aplicagoes do E3S

D # Médias de # Recursos
Solucdes | Consumo™™ | Area® | Tempo® | Minimo ‘ Maximo | Médio
1 34 4,3507 5,2689 0,0222 3 4 3,63
2 24| 22450 | 34823 |  0,0475 | 2 3 2,77
3 965 | 82950 | 175436 |  6,0473 | 4 6 5,39
4 24 3,2450 3,4823 0,0396 2 4 29
5! 26 10,4862 22,6524 59,3733 3 ) 4,16
6 40| 62531 | 89001 | 145200 2 3 2.7
7 16 1,7851 40,3042 0,2820 2 3 2,34
8 16| 17851 |403042| 03110 2 3 2.3
9 21 2,2935 40,2228 0,3900 2 3 2,32
10 49 15,3425 38,3728 95,0175 2 ) 3,04
11 16 3,4450 2,8642 0,0346 2 2 2
12 8 95,0250 3,1084 0,2198 2 4 3,6
13 8 95,0250 3,1084 0,2198 2 4 3,95
14 36 1,9272 3,2096 0,0587 1 2 1,57
15 50| 14980 | 20,9482 03457 | 1 2 1,72
16 36| 16664 | 28056 02534 | 1 2 1,72

LW), 2(x107%m?2), 3(x1073s)

nao provém necessariamente da mesma solucao, mas indicam os valores minimos encontrados
em solucoes nao dominadas.

A Tabela 20 expoe os mapeamentos nao dominados, encontrados pelo NSGA-II, para
uma amostra das aplicagoes do E3S. Entre as 16 aplicagoes usadas, foram selecionadas 6 dos
diferentes dominios com diferentes complexidades. A segunda coluna indica a alocac¢ao, onde
cada posicao corresponde ao identificador da tarefa no GT e o valor na entrada corresponde
ao identificador do IP alocado para a tarefa correspondente. A terceira coluna apresenta o
mapeamento, onde nas listas de cima, a posi¢ao indica o identificador da tarefas no GT e o
valor da entrada indica o identificador do recurso mapeado, ja nas listas de baixo, a posicao
indica o identificador do recurso e o valor da entrada indica o identificador do processador
mapeado no recurso, de acordo com a Tabela 31 do Apeéndice A. A presenga do simbolo x
em uma das ultimas colunas indica que a alocacdo juntamente com o mapeamento indicado

permitiram alcancar o valor minimo em area (A), consumo de energia (C) e/ou tempo (T).

5.5.2 Resultados do microGA

Para os resultados expostos nesta se¢ao, a implementagao do microGA foi configurada com os

seguintes parametros: uma meméria populacional de 1.000 individuos, sendo 70% renovavel e
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Tabela 19: Minimos dos objetivos para as solugdes nao dominadas, encontradas pelo NSGA-II
D Minimos de

Consumo" ‘ Area(® ‘ Tempo(s)
4,150000124 | 4,2300 0,0222
2,15000005 | 2,6200 0,0475
7,750000302 | 13,6324 0,8451
3,150000013 | 2,6200 0,0396
6,300068495 | 11,3892 57,3400
4,225081965 | 8,8024 14,5200
1,69005289 | 40,0600 0,2820
1,69010578 | 40,0600 0,3110
1,690211561 | 40,0600 0,3900
5,940009937 | 16,5948 4,2300
3,350000107 | 2,6200 0,0346
5,025000101 | 3,1084 0,2198
5,025000101 | 3,1084 0,2198

0,225 | 1,0100 0,0290

0,225 | 1,0100 0,1300

0,15 | 1,0100 0,0730
LW), 2(x1075m?), 3(x1073s)

S O e S S QY (Y
SR LR OBl N ok w =

30% nao renovavel, memoria externa de 200 individuos, populacao de 4 individuos, um nimero
de geragoes de 3.000, ciclos de recolocacao realizados a cada 200 geracoes, uma convergéncia
nominal a cada 4 geragoes e grade adaptativa com bissecao de 5. O torneio binario de selecao
foi usado. Os valores adequados desses parametros foram identificados apds varias simulacoes.

A Tabela 21 apresenta resultados obtidos pelo microGA para as aplicagoes do E3S,
sendo estes, o nimero total de solugoes nao dominadas, as médias de consumo de energia, area
de hardware e tempo de execucao, obtidos para estas solucées. A Tabela 21 inclui também
a quantidade média, maxima e minima de elementos processadores que foram alocados. A
Tabela 22 apresenta os valores minimos obtidos para cada objetivo de interesse. Note que
esses valores nao provém necessariamente da mesma solu¢ao, mas indicam os valores minimos
encontrados em solucoes nao dominadas.

Como foi feito para o NSGA-II, a Tabela 23 expoe os mapeamentos nao dominados,
encontrados pelo microGA, para uma amostra das aplicagoes do E3S. Entre as 16 aplica¢oes
usadas, foram selecionadas 6 dos diferentes dominios e com diferentes complexidades. Como
antes, a presencga do simbolo x em uma das tltimas colunas indica que a alocagao junto com
o mapeamento indicado permitiram alcangar o valor minimo em drea (A), consumo de energia

(C) e/ou tempo (T).
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Tabela 20: Amostra de mapeamentos nao dominados, encontrados pelo NSGA-II, apresentando
valores minimos nos objetivos, conforme listado na Tabela 19

ID ‘ Alocagao nao dominada ‘ Mapeamento nao dominado ‘ C ‘ A ‘ T
[762, 370, 371, 370, 382, 462] Hé,oyls,’ 3” i’))]u X X

' [369, 370, 371, 370, 382, 369] Héf)’lg” 0” fé]u X
[162, 375, 380, 379, 6, 370, 383, 384, 462] F: 6: 6: ?’5746’7’138” 152’))’3}13’ 13] X X

’ [247, 375, 380, 379, 208, 370, 383, 384, 247] F): 4: 4: 4112))75’1;’ 68: 7” i}%’ 13] X | X
[462, 456, 456, 241, 243, 239, 462] E: 3: %5,0’12]’ 0.2] X | X

° 1369, 241, 241, 241, 243, 239, 369) E é g 3,2]0, 0, 3] «

: [462, 345, 346, 462 %(1)’5’2”2’1?7] ] X X
[369, 345, 346, 369 E’l’o”o’li] ] X | X
1369, 44, 369, 245, 244] F g g (1)’2]0} «

10 | [369, 246, 369, 245, 244] E: 172,3716’] 1] X
[462, 96, 462, 245, 244] E 3: f’5’0’2]0} x
[462, 463, 441, 472, 469, 462] Eé?’?’lg: 0]’ 2] X

12 | [462, 463, 441, 472, 469, 462] E’&O’ ’2’1;’ 0]’ 2] X
[462, 463, 441, 472, 469, 462] E@*O ’2’1;’ 0]’ 2] x

5.5.3 Comparacao dos resultados

A comparacao dos resultados obtidos na resolucao do problema de mapeamento serd realizada
em duas etapas. Primeiro, os mapeamentos obtidos pelo NSGA-II sdo comparados com aque-
les obtidos pelo microGA. Em seguida, os resultados obtidos pelo NSGA-IT e microGA sao
comparados com o mapeamento gerado pelo sistema CAFES. Para isso, é usada a aplicagao

de segmentacgao de imagem Seglmag que é descrita na Secao 5.5.3.2.

5.5.3.1 NSGA-II vs. microGA

As execugoes do NSGA-II e microGA foram repetidas igualmente e as solugoes ndo dominadas

de cada execucao foram aproveitadas. Cada evolucao do microGA foi aproximadamente sete



5.5 Resultados Experimentais 136

Tabela 21: Quantidade de solugoes 6timas encontradas, médias dos objetivos e quantidade de
EPs alocados com o microGA para as aplicagoes do E3S

D # Médias de # Processadores
Solucoes | Consumo™ | Area® | Tempo® | Minimo ‘ Maximo | Média
1 62 5,0228 5,4026 0,0222 3 4 3,66
2 48 2,5950 4,0947 0,0475 2 3 2,47
3 2.991 7,9811 17,7408 | 37,3531 3 9 6,01
4 64 4,0686 3,9902 0,0396 2 3 2,7
5 1.539 2,8241 16,2651 | 2222263 3 7 4,51
6 156 3,0056 8,3826 57,7709 2 5 2,96
7 241 2,5131 14,5534 1,9358 2 4 2,32
8 236 2,7321 15,3479 2,2920 2 4 2,35
9 249 2,5519 16,7641 3,2792 2 4 2,35
10 958 6,9900 24,8364 | 267,1352 2 5 3,58
11 94 2,9505 3,3552 1,1538 2 2 2,00
12 506 2,3998 16,8714 8,7820 2 6 3,85
13 500 2,4893 15,9994 7,8653 2 6 3,84
14 60 2,6329 2,8674 0,0853 1 2 1,85
15 7 2,0809 14,8663 0,4437 1 2 1,88
16 36 1,7228 2,4337 0,5501 1 2 1,72

(W), 2(x10~%m?), 3(x103s)

Tabela 22: Minimos dos objetivos para as solu¢oes nao dominadas, encontradas pelo microGA

ID Minimos de
Consumo(" Area® | Tempo®
1 | 4,150000101 4,2300 0,0222
2 2,15000005 | 2,6200002 0,0475
3 | 7,150000302 | 9,0600006 | 0,84514
4 | 3,150000013 | 2,6200002 | 0,03955
5 0,52509873 | 7,3051998 57,34
6 0,37505001 3,1084 14,52
7 1 0,300026445 3,1084 0,282
8 0,30005289 3,1084 0,311
9 0,30010578 3,1084 0,39
10 | 0,375004981 | 2,6200002 4,23
11 | 0,300000044 | 2,6200002 | 0,03456
12 | 0,450000195 | 2,6200002 | 0,21976
13 | 0,450000182 | 2,6200002 | 0,21976
14 | 0,225000038 | 1,0100001 0,029
15 | 0,225000038 | 1,0100001 0,13
16 0,15 | 1,0100001 0,073

HW), 2(x1075m?), 3(x1073s)



5.5 Resultados Experimentais 137

Tabela 23: Amostra de mapeamentos nao dominados, encontrados pelo microGA, apresentando
valores minimos nos objetivos, conforme listado na Tabela 19

1D ‘ Alocagao nao dominada ‘ Mapeamento nao dominado ‘ C ‘ A ‘ T
[462, 370, 371, 370, 382, 462] E301§ 115 1153]} X X

' [369, 370, 371, 370, 382, 369] %(1)2315) 31, ]0} X
[462, 375, 380, 379, 376, 370, 383, 384, 462] E)30131 113 4151 123 5133} 1 X

3 | [369, 375, 380, 379, 376, 370, 383, 384, 369] %130122 153 2,8, 7132 1] 13, 13] X
[462, 375, 380, 379, 6, 370, 383, 384, 462] E 74 1’ L f?) 11?? 3 7} 15, 0 X
[462, 456, 456, 456, 458, 454, 462] F: ? 5 g: 4 f5 2]157 15, X

5 | [369, 456, 456, 456, 458, 454, 369 E)’&l 51” 12 1120] 3] X
[462, 241, 241, 241, 243, 239, 462] E é 2 (1) ]0 0, 3] x
[462, 434, 435, 462] F: 2: ? 73]15] X

7 | 369, 434, 435, 462] F ?’273’3]15] x
[462, 345, 346, 462] F: 3 73 1 1] X
[462, 461, 462, 460, 459] E 3 Olg ?}5] x

10 | [201, 368, 201, 367, 366] F” L3 1, ]” X
[462, 96, 462, 245, 244] F 3 f502]0} x
[462, 438, 441, 447, 444, 462] { : i ?5515} 15, -, 15, 15] X

12 | [462, 438, 441, 194, 191, 201] F ‘ f635]3 3] x
[462, 438, 441, 472, 469, 462] F 3 §5312] 2] x
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Figura 58: Representacao dos valores médios dos objetivos nas solugoes nao dominadas, obtidas
pelo NSGA-IT e microGA, para as aplicagoes do E3S

vezes mais rapida do que cada evolugao do NSGA-II.

Os resultados médios para os objetivos avaliados por ambos os algoritmos pode ser
observado nos histogramas da Figura 58. E possivel observar que, na maior parte das aplicacoes,
o algoritmo que obteve a melhor média em relacao ao consumo de energia, nao obteve a melhor
média em relacao a area ocupada e vice-versa. Em relacao ao tempo de execucao médio, o
NSGA-II obteve, na média, solugoes melhores.

A Figura 59 mostra os resultados minimos encontrados por ambos os algoritmos em
relagdo ao consumo de energia e a drea ocupada. Pode-se observar que o microGA encontrou
valores menores ou iguais aos encontrados pelo NSGA-II, sendo que na maior parte dos casos,
os valores encontrados foram menores. Em relacao ao tempo de execucao, ambos os algoritmos
encontraram os mesmos valores.

As Figuras 60(a) e (b) permitem comparar o nimero de solugdes nao dominadas encon-
tradas por ambos os algoritmos. Das 16 aplicagdes do E3S, o microGA obteve mais solu¢oes nao
dominadas do que o NSGA-IT em 15 aplicacoes e na aplicacao 16 a quantidade de solugbes nao
dominadas encontradas foi igual. As Figuras 44(c) e (d) mostram as diferengas entre o tempo
gasto pelo NSGA-II e o microGA na busca das solucées com os menores valores em relacao

aos objetivos avaliados. Desses histogramas, percebe-se que o tempo de busca referente ao mi-
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Figura 59: Representagdo dos valores minimos dos objetivos nas solugdes nao dominadas,
obtidas pelo NSGA-IT e microGA, para as aplicagoes do E3S

croGA foi menor do que aquele do NSGA-II para 11 das 16 aplicagoes e o microGA encontrou
mais solucoes do que NSGA-IT em 15 aplicagbes, sendo que em uma aplicacdo a quantidade
de solugoes encontradas foi igual para ambos os algoritmos. Isso demonstra o desempenho
superior do microGA sobre o NSGA-II para o problema de mapeamento de IPs. Para con-
solidar esta observacao, foram calculados os tempos aproximados, gastos por cada algoritmo,
na geracao de uma unica solugao, conforme mostra a Tabela 24. O fator de desempenho de
cada algoritmo foi avaliado em relagao ao tempo gasto na busca e a quantidade de solugoes
encontradas. Este fator de desempenho expressa a quantidade de solugoes que um algoritmo é
capaz de encontrar no tempo em que o outro algoritmo gasta para encontrar uma solucao. A
Tabela 25 apresenta os fatores de desempenho do NSGA-II e do microGA para cada uma das
aplicacoes. A diferenca entre os dois algoritmos foi grande, sendo que apenas nas aplicagoes 1

e 3 o microGA néao superou o NSGA-IL.

5.5.3.2 Aplicacao de segmentacao de imagem

Para acelerar o processo de segmentacao de imagem, a aplicacdo Seglmag trata segmentos da
imagem paralelamente. Cada segmento deve ser tratado por um processador auxiliar (PA). Na
implementacao original (CARDOZO, 2005), cada PA recebe e envia segmentos da imagem para
uma memoria externa (ME) e para um processador central (PC), como mostra a Figura 61.

A aplicacao Seglmag permite avaliar o melhor mapeamento que reduz o consumo de
energia e o tempo de execucao da aplicagao de acordo com o nivel de segmentacao da imagem.
A segmentacgao estd diretamente relacionada com a quantidade de EPs utilizados, ja que cada
segmento deve ser processado por um PA.

Assume-se que os segmentos da imagem encontram-se inicialmente na ME. Cada seg-
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Figura 60: Numero de mapeamentos nao dominados encontrados pelo NSGA-IT e microGA,
para as aplicagoes do E3S, e seus respectivos tempos de busca

Tabela 24: Tempo gasto aproximadamente pelos dois algoritmos na geracao de um tnico
mapeamento nao dominado

D #Mapeamentos Tempo de busca* Tempo por solugao*
NSGA-II | microGA | NSGA-II ‘ microGA | NSGA-II | microGA
1 34 62 | 00:07:19,0 | 13:28:47,0 | 00:00:12,9 | 00:13:02,7
2 24 48 | 00:11:56,0 | 00:02:37,0 | 00:00:29,8 | 00:00:03,3
3 965 2.991 | 01:08:36,0 | 09:10:11,0 | 00:00:04,3 | 00:00:11,0
4 24 64 | 00:21:21,0 | 00:02:43,0 | 00:00:53,4 | 00:00:02,5
5 26 1.539 | 10:33:28,0 | 10:18:31,0 | 00:24:21,8 | 00:00:24,1
6 40 156 | 00:04:48,0 | 00:07:42,0 | 00:00:07,2 | 00:00:03,0
7 16 241 | 00:06:44,0 | 00:02:32,0 | 00:00:25,3 | 00:00:00,6
8 16 236 | 00:03:26,0 | 00:01:55,0 | 00:00:12,9 | 00:00:00,5
9 21 249 | 00:09:42,0 | 00:08:52,0 | 00:00:27,7 | 00:00:02,1
10 49 958 | 15:24:17,0 | 00:17:20,0 | 00:18:51,8 | 00:00:01,1
11 16 94 | 00:08:41,0 | 00:01:50,0 | 00:00:32,6 | 00:00:01,2
12 8 506 | 00:01:50,0 | 00:19:52,0 | 00:00:13,7 | 00:00:02,4
13 8 500 | 00:02:11,0 | 00:07:56,0 | 00:00:16,4 | 00:00:01,0
14 36 60 | 00:04:44,0 | 00:02:03,0 | 00:00:07,9 | 00:00:02,1
15 59 77 | 00:38:43,0 | 00:02:10,0 | 00:00:39,4 | 00:00:01,7
16 36 36 | 01:56:35,0 | 00:01:49,0 | 00:03:14,3 | 00:00:03,0

*mm:ss,ms
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Tabela 25: Desempenho do NSGA-II e do microGA em relagdo a quantidade de solugoes

encontradas e o tempo de busca aproximado para cada solucao
ID ‘ NSGA-II ‘ microGA

1] 60,619 0,016
2 | 0,110 9,121
3 | 2,588 0,386
4| 0,048 20,957
5 1 0,016 60,623
6 | 0411 2,431
71 0,025 40,035
8 | 0,038 26,422
9 | 0,077 12,972
10| 0,001 | 1.042,539
11| 0,036 27,826
12 0,171 5,837
13 0,058 17,201
14| 0,260 3,848
15 0,043 23,321
16 0,016 64,174

mento é enviado para o seu respectivo PA. Entao, cada PA calcula os objetos contidos em seu
segmento de imagem e atribui uma numeracao para cada pizel, gerando uma associacao de pizel
com objeto. Em seguida, cada PA se comunica com o seu vizinho da esquerda e envia a coluna
de pizels, j4 numerados, da fronteira esquerda do segmento. O vizinho da esquerda verifica se
existem objetos em comum no segmento recebido do vizinho da direita. O mesmo ¢é feito em
relacdo aos PAs de baixo, que enviam os pizels da fronteira superior do segmento associado,
para os vizinhos de cima. Apds enviar, receber e processar as fronteiras, todos os PAs enviam
para o PC o nimero de objetos encontrados e o segmentos adjacentes. O PC recebe todas as
numeracoes individuais, gera uma numeracao global, compacta esta numeracao removendo as
redundancias geradas pelos segmentos adjacentes e a devolve para os PAs. Os PAs substituem
a numeracgao antiga pela nova e transmitem seus segmentos, com o niimero de objetos, de volta
para ME.

De acordo com a aplicacdo Seglmag, processando uma imagem de 640 x 480 pizels,
segmentada em 4 partes iguais, pode-se quantificar os dados enviados e recebidos pelos EPs
utilizados para implementar a aplicagdo. O nimero de bytes na horizontal (ngx) é 640 e o
nimero de bytes na vertical (npgy) é 480. Como existem 2 PAs na horizontal e 2 PAs na vertical,
o numero de bytes na fronteira de cada PA na horizontal (ngpx) é 320 e o numero de bytes
na fronteira de cada PA na vertical (nppy) é 240. As caracteristicas desta imagem juntamente

com aquelas dos segmentos sao apresentadas na Figura 62. Os tamanhos dos pacotes enviados
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PA PA PA
N N
Figura 61: Implementacao generalizada da aplicagao Seglmag

durante a execucao da aplicagao sao apresentados na Tabela 26

Em termos de EPs utilizados, como mostra a Figura 61, o grafo de tarefas da aplicacao
SegImag pode ser dividido em trés processos: um para os PAs, um para o PC e um para a ME.
A Tabela 27 apresenta o fluxo de tarefas para cada um destes EPs.

Para submeter a aplicagao SegImag ao processo de mapeamento evolutivo é necessario
obter um grafo de tarefas da aplicagdo que seja tnico, aciclico, expresse o paralelismo entre
os processos realizados pelos PAs e descreva fielmente as trocas de mensagens descritas na
Tabela 26. Algumas modificacoes foram feitas para obter o GT desejado sem descaracterizar
a aplicagdo Seglmag original. As tarefas de envio e recebimento descritas na Tabela 27 serao
representadas por arestas indicando as trocas de mensagens, conforme os valores descritos na
Tabela 26. A tarefa ¢; serd substituida pela tarefa SI (Segmenta Imagem) que seré executada
por um EP capaz de segmentar uma imagem. Este elemento substituira a ME e enviara os
segmentos de imagem para cada PA. A tarefa t;; serd substituida pela tarefa envia imagem
para MI (Mescla Imagem). Apos tq; serd adicionada a tarefa MI que serd executada por um EP
capaz de mesclar os segmentos da imagem. Note que nada impede que as tarefas SIe MI sejam
executadas pelo mesmo EP. O GT tnico e aciclico para a aplicagdo Seglmag, considerando o

processamento de uma imagem dividida em 4 segmentos, esta representado na Figura 63.
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Tabela 26: Tamanhos de mensagens para uma imagem 640 x 480 dividida em quatro segmentos

PA < ME

Nimero de bytes total da imagem (npr) = 640 x 480 = 307200 bytes

Nimero de bytes de cada segmento (nps) = 307200/4 = 76800 bytes

em X

Nimero de bytes em Y (npy) - altura = 480 bytes

Nimero de segmentos em Y (ngy) = 2

Ntumero de bytes na fronteira de cada PA para Y (ngpy) =
npy /nsy = 480/2 = 240 bytes

PA < PA

em Y

Nimero de bytes em X (npx) - largura = 640 bytes

Ntumero de segmentos em X (ngx) = 2

Nuamero de bytes na fronteira de cada PA para X (nppx) =
npx/nsx = 640/2 = 320 bytes

PA < PC

Nimero de bytes de controle de vizinhanca (Neoy) = 128 bytes (estimado
com base no tamanho dos objetos em imagens tipicas)

Tabela 27: Fluxo de tarefas nos PAs, no PC e na ME

PA | PC | ME

t1: Recebe imagem da ME
to: Processa imagem
Se (tem PA vizinho esquerdo)
t3: Envia fronteira p/ PA esquerdo

Se (tem PA vizinho acima) Enquanto houverem PAs
t4: Envia fronteira p/ PA acima t12: Recebe cv de um PA | Enquanto houverem PAs
Se (tem PA vizinho direito) t15: Envia imagem
ts: Recebe fronteira do PA direito | ¢13: Processa todos os cvs para um PA
Se (tem PA vizinho abaixo) Enquanto houverem PAs
tg: Recebe fronteira do PA abaixo | Enquanto houverem PAs | t14: Recebe imagem
Se (recebeu fronteira) t14: Envia cv para PA de cada PA

t7: Processa fronteira

tg: Envia cv para PC

to: Recebe cv de PC

t10: Processa imagem

t11: Envia imagem para ME
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Figura 62: Exemplo de uma imagem com 640 x 480 pizels segmentada em quatro partes

O grafo representado na Figura 63 serd submetido ao processo de alocagdo e mape-
amento evolutivo para implementacao em uma plataforma NoC com topologia em malha e
usando o algoritmo de roteamento XY e a técnica de chaveamento Wormhole. Note que, nao
necessariamente os resultados obtidos devem ser iguais a implementacgao sugerida na Figura

61.
5.5.3.3 NSGA-II e microGA vs. CAFES

Para comparagao com outros métodos de mapeamento em plataforma NoC, os mapeamentos
obtidos pelo NSGA-IT e microGA foram comparados com os mapeamentos gerados pelo sistema
CAFES (Communication Analysis for Embeeded Systems) (MARCON et al., 2005b), utilizando
como base a aplicagao de segmentacao de imagem Seglmag.

O CAFES utiliza o método de otimizacao estocastico denominado simulated annealing
ou recozimento simulado (RUSSEL; NORVIG, 1995). O objetivo de interesse a ser otimizado pelo
CAFES é o consumo de energia da plataforma NoC. Este objetivo é calculado com base na
comunicagao entre os recursos, utilizando um grafo de dependéncia de comunicag¢do, também
chamado de CDG (Communication Dependence Graph) (MARCON et al., 2005a). Neste modelo
de grafo, cada vértice representa uma comunicacao e as arestas representam as dependéncias
das comunicagoes. Para gerar o mapeamentos de uma aplicacao no CAFES, é necessario

transformar um GCA em um CDG.
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Figura 63: GT da aplicacao Seglmag para 4 segmentos de imagem

A aplicacao Seglmag foi submetida aos processos de alocagao e mapeamento evolutivo
realizados pelas implementacoes do NSGA-IT e microGA. A complexidade desta aplicagao é
maior do que a complexidade das aplicagoes do E3S tendo em vista a maior quantidade de
tarefas e dependéncias envolvidas. Os resultados obtidos por ambos os algoritmos esta exposto
na Tabela 28.

As alocagoes que deram origem aos mapeamentos de menor consumo de energia tanto no
caso do NSGA-II quanto no do microGA sao mostradas na Figura 64, onde os nés de mesma
cor (cinza ou preta) mostram as tarefas que foram alocadas aos mesmos IPs e as restantes
foram alocadas a IPs dedicados. Os mapeamentos de menor consumo de energia, obtidos
pelo NSGA-IT e pelo microGA, foram avaliados pelo CAFES. A partir das alocagdes destes
mapeamentos, foram gerados CDGs para serem mapeados pelo CAFES. A Tabela 29 apresenta
detalhadamente as alocagoes obtidas pelo NSGA-II e pelo microGA, e os mapeamentos obtidos
pelo CAFES a partir destas alocagoes. O formato desta tabela se assemelha ao formato da
Tabela 20, sendo que uma terceira representacao de mapeamento foi introduzida, utilizando
letras referentes aos mapeamentos da Figura 64.

A Tabela 30 apresenta dados referentes ao consumo de energia, tempo de execucao, area
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Tabela 28: Resultados obtidos pelo NSGA-II e pelo microGA para a aplicagao Seglmag

‘ NSGA-II ‘ microGA

# Solugoes 1.992 3.538
Minimo 6 5

# Recursos Maximo 14 14
Média 11,3 9,5

Consumo(" 7,4509 10,6461

Médias Area® 30,3599 32,6802
Tempo® 3.614,3 | 122.170,04

Consumo™ 3,8250 3,8250

Minimos Area(? 14,5684 11,3484
Tempo™® 589,6462 594,8192

Tempo de busca® 03:03:34,0 | 01:00:40,0
Tempo por solucao™® 00:01:32,3 | 00:00:49,9
Desempenho 0,54 1,85

I(W)v

2(x1075m?),

3(x1073

s), 4(hh:mm:ss,ms)

Tabela 29: Mapeamentos obtidos pelo NSGA-II, microGA e CAFES a partir de alocaces nao

dominadas
AEM Alocagoes e mapeamentos nao dominados
Alocagao | [455, 449, 449, 449, 449, 371, 371, 371, 439, 449, 449, 449, 449, 454]
_ Mapeamentos NSGA-II vs. CAFES
7 [1,0, 3,6, 14, 2, 10, 10, 4, 9, 5, 4, 13, 4]
S | NSGA 1| [15, 15, 13, 15, 15, 15, 15, , —, 15, 13, , , 15, 15, ]|
2 [BAFCHJD ,I,G,f,jK,E,f]
[5,7,9,1,4,13,6,6, 2, 3, 10, 2, 0, 2]
CAFES [15, 15, 15, 15, 15, 15, 13, 15, —, 15, 15, —, —, 13, —, -]
[KDHIEAGB ,C T - = F,— ]
Alocagao | [455, 449, 449, 449, 449, 371, 371, 371, 439, 449, 449, 449, 449, 454]
Mapeamentos — microGA wvs. CAFES
é 9,5, 14, 13, 7, 12, 3, 2, 11, 15, 14, 10, 6, 14]
S | microGA | [, 13, 13, -, 15, 15, 15, -, 15, 15, 15, 13, 15, 15, 15]
g - G H - L EIL-KC,J F DA, B
[11, 7, 2, 10, 15, 0, 13, 14, 5, 1, 2, 6, 3, 2]
CAFES | [13, 15, 15, 15, —, 15, 15, 15, —, -, 15, 15, —, 13, 13, 15]
[F,B,AE, - J,C, L, -, -, D K, - H, G,]]

Y
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(a) Alocagéo usada pelo NSGA-II (b) Alocacao usada pelo microGA

Figura 64: Alocagoes da aplicacao SegImag que deram origem aos mapeamentos de consumo
minimo de energia usando o NSGA-II e microGA
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drea ocupada
consumo de energia
tempo de execugdo

S N A o
o

b) Consumo de energia (¢) Tempo de execugao

(a) Area ocupada

Figura 65: Comparacao de mapeamentos entre NSGA-II e microGA com o CAFES

ocupada e quantidade de switches e canais utilizados nos mapeamentos obtidos pelo NSGA-
I, microGA e CAFES. Os histogramas da Figura 65 ilustram as diferengas em relagao aos
objetivos de interesse; onde cada barra cinza, representando o CAFES, esta relacionada com
o algoritmo a sua esquerda, representado por uma barra preta. Observando esta figura é
possivel verificar que o microGA foi o algoritmo que encontrou o mapeamento de menor area e
observando a Tabela 30, verifica-se também que o microGA encontrou o mapeamento de menor
tempo de execugao e menor consumo, tendo uma diferenga pequena em relagao ao CAFES,
que é imperceptivel graficamente. A Figura 66 ilustra como seria a distribuicao espacial dos

mapeamentos obtidos em uma plataforma NoC, topologia malha, com 16 recursos.
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Tabela 30: Caracteristicas dos mapeamentos obtidos para a aplicacdo Seglmag

| NSGA-II | CAFES || microGA | CAFES

# Switches 13 12 13 15

# Canais 18 16 18 22
Consumo 10,05562 5,87691 5,040 5,058

Comunicagao | Area® 10,93 9,72 10,93 13,35
Tempo® 4,61345 3,85222 3,85602 3,85612

Consumo™ | 3,8250100556 | 3,8250058769 || 3,825005040 | 3,825005058

Total Area® 30,3024 29,0924 30,3024 32,7224
Tempo®) 5,1626451200 | 5,1618838900 || 3,21121425 | 3,21121435

L(x107W?), 2(x10~5m?), 3(x1073s), 4(W), 5(s)
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Figura 66: ITlustracao dos mapeamentos encontrados pelo NSGA-II, microGA e CAFES para
a aplicacao Seglmag
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5.6 Consideracoes Finais do Capitulo

O mapeamento de IPs em plataforma NoC consiste em determinar o espago onde os IPs serao
implementados fisicamente em uma plataforma NoC. Para que os IPs possam ser mapeados é
preciso conhecer o grafo de caracterizagao da aplicagao para saber a quantidade de recursos da
plataforma NoC que sao necessarios para a implementagao. De posse do grafo de caracterizacao
de aplicacao é preciso um método para gerar e avaliar diferentes mapeamentos, com o objetivo
de encontrar o mapeamento que atenda as necessidades de projeto.

Neste capitulo foi apresentado o problema de mapeamento, sua complexidade e modelos
utilizados para calcular o consumo de energia gasto pela comunicacao dos IPs na plataforma
NoC e o tempo de comunicagao entre eles. Foram apresentadas diferentes classificagoes de
algoritmos de roteamento e diferentes técnicas de chaveamento que podem ser utilizadas em
plataforma NoC. Dois operadores genéticos, um de recombinagao e outro de mutagao, foram
propostos com o objetivo de modificarem os individuos sem que os mesmos perdessem as
caracteristicas obtidas no processo evolutivo de alocacdo de IPs. Funcgoes de avaliacao foram
definidas e utilizadas nas implementagoes dos algoritmos evolutivos multiobjetivos NSGA-II e
microGA.

Uma aplicagao de segmentagao de imagem, de maior complexidade em relagao as aplica-
¢oes do E3S, foi apresentada e submetida ao processo de mapeamento evolutivo. Os resultados
obtidos pelo NSGA-II e pelo microGA foram comparados com os resultados do sistema CA-
FES que é baseado no método estocastico de recozimento simulado. Os resultados obtidos
mostraram que os mapeamentos obtidos pelos algoritmos evolucionarios multiobjetivos sao
compativeis com os mapeamentos obtidos pelo CAFES. Foi constatado que o microGA é capaz
de obter um conjunto de solugoes nao dominadas mais extenso, com relacao aquele obtido pelo
NSGA-II. No préximo capitulo sao apresentados os pontos mais relevantes abordados nesta

dissertacao e a possibilidade de trabalhos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

STA dissertagdo apresentou um estudo sobre o emprego de algoritmos evolucionarios
E multiobjetivos no auxilio a projetos baseados em plataforma NoC. Especificamente, estes
algoritmos foram aplicados nas etapas de alocacao e mapeamento de IPs. Dois algoritmos foram
analisados para que a eficacia do método pudesse ser comprovada e o desempenho de ambos

pudesse ser comparado.

6.1 Consideracoes Finais

Esta dissertacao abordou a otimizacao das etapas de alocacao de IPs e mapeamento de IPs em
plataforma NoC utilizando algoritmos evoluciondrios multiobjetivos (AEMs). Este estudo foi
motivado pela caréncia de ferramentas de EDA voltadas para este tipo de arquitetura (OGRAS;
HU; MARCULESCU, 2005) e pela perspectiva de que em breve esta serd a arquitetura predomi-
nante em sistemas embutidos. As duas etapas de projeto abordadas, influenciam bastante no
desempenho da implementagao final e representam problemas de alta complexidade a serem
resolvidos. Dependendo da quantidade de tarefas que uma aplicacao possui, da quantidade
de IPs possiveis a serem escolhidos para alocar as tarefas e da quantidade de recursos a se-
rem mapeados, a resolucao destes problemas pode ser dificil até mesmo com o auxilio de uma
ferramenta computacional.

A escolha de utilizar AEMs para a alocacao e mapeamento de IPs, foi baseada na
natureza destes problemas. Apéds analisd-los, foram identificados trés objetivos de interesse
que deveriam ser minimizados, sendo eles: o consumo de energia, o tempo de execucao da
aplicagao implementada e a area ocupada pela NoC. Como estes problemas possuem muiltiplos
objetivos que devem ser alcancados e restricoes que devem ser respeitadas durante o projeto,

para nao comprometer o resultado final, eles sao caracterizados como problemas de otimizagao
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multiobjetivos (POMs). Problemas como estes, normalmente possuem um espago de busca
muito grande, tornando invidvel realizar uma buscar exaustiva pela melhor solucao, até mesmo
porque pode nao existir uma tinica melhor solugao, mas sim um conjunto de solugoes ditas nao
dominadas que apresentam um balanco em termos dos objetivos considerados.

Foram utilizados dois algoritmos evolucionarios multiobjetivos para que os resultados
obtidos, assim como os préprios algoritmos, pudessem ser comparados. Os algoritmos evo-
lucionarios multiobjetivos escolhidos foram o NSGA-IT e o microGA. Estes algoritmos foram
selecionados devido aos bons resultados obtidos em benchmarks para POMs (DEB et al., 2002)
(COELLO; PULIDO, 2001) e por apresentarem diferentes técnicas de evolucao, o que justifica
a comparacao dos resultados. Outro fator importante para a escolha destes algoritmos foi o
método de selecao e classificagao utilizado, que é o método baseado em dominéncia. Este mé-
todo ¢ interessante pois ao final do processo evolutivo é obtido um conjunto de solugoes timas
considerando os trés objetivos ja citados.

Escolhidos os algoritmos de busca e otimizagao, foi necessario definir uma fonte de
dados que seria utilizada como repositorio de IPs, codificar os individuos que representariam
as solugoes dos problemas, adaptar os operadores genéticos de acordo com a codificacao dos
individuos, determinar as fungoes objetivo de avaliacao dos individuos e analisar os resultados
obtidos.

O repositério utilizado foi o E3S (DICK, 2008), que contém dados de processadores,
tarefas e aplicagoes de benchmark. Este repositorio foi todo re-escrito em XML (W3C, 2008)
para facilitar a integracao com os algoritmos evolucionarios implementados. A codificacao dos
individuos foi feita em duas etapas, uma mais adequada para o problema de alocacao de IPs e
outra mais adequada para o problema de mapeamento de IPs.

Para lidar com o problema de alocacao de IPs, foi implementada a alocacao evolutiva de
IPs (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009a) (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009¢). Os algoritmos
evolucionarios foram modificados de modo que os genes dos individuos pudessem representar
tarefas do grafo de tarefas, de uma dada aplicagdo, e que IPs pudessem ser alocados as tarefas,
representando entdo uma solugdo. Para garantir sempre a geragao de solucoes factiveis, foi
utilizado o operador genético de recombinacao em um unico ponto e ao operador genético de
mutacao, foi imposta a restricao de nao alocar IPs incapazes de executar a tarefa representada
pelo gene. Funcgoes de avaliacao para cada objetivo de interesse foram desenvolvidas a partir
do estudo de impacto da alocacao no desempenho da implementacao da NoC. Nesta etapa, a

abstracao da descricao do projeto omite detalhes referentes a aspectos fisicos da plataforma
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NoC. A otimizacgao foi feita com base nos dados dos IPs e do grafo de tarefas, que por sinal,
representam as entradas iniciais dos AEMs implementados. A anélise dos resultados obtidos
revelou que ambos os algoritmos encontraram uma grande quantidade de solugées em comum.
Porém, na maioria dos problemas, o microGA encontrou mais solugbes, em menor tempo e
com valores minimos menores.

Para o problema de mapeamento de IPs, foi implementado o mapeamento evolutivo de
IPs (SILVA; NEDJAH; MOURELLE, 2009b). Os algoritmos evolucionérios foram implementados
de modo que os genes dos individuos pudessem representar a plataforma NoC, que seria o alvo
do mapeamento, e que os IPs alocados, através da alocacao evolutiva de IPs, pudessem ser
mapeados, representando entao uma solugao. Para garantir sempre a geracao de solugoes fac-
tiveis e para preservar a solucao obtida no processo anterior, foi utilizado o operador genético
de recombinacao por deslocamento e o operador genético de mutacao interna. A recombinacao
de duas solucoes obtidas no processo de alocacao, resultaria na destruicao destas solugoes. A
recombinacao por deslocamento foi inspirada no processo biolégico conhecido como partenogé-
nese (WATTS et al., 2006), onde um novo individuo é gerado a partir do material genético de um
tnico individuo, sendo que o novo individuo gerado nao é um clone do individuo gerador. Este
mecanismo de recombinacao mantem o carater evolucionario, que é a inspiracao dos AEMs, e
a0 mesmo tempo mantem a diversidade genética da populacao. O operador de mutagao interna
realiza uma troca de posicao entre os genes do individuo, desconsiderando o ambiente externo.
Funcoes de avaliagao para cada objetivo de interesse foram desenvolvidas a partir do estudo de
impacto do mapeamento no desempenho da implementacao da NoC. Nesta etapa, fazem parte
da descricao do projeto, detalhes referentes a aspectos fisicos da plataforma NoC. A otimizacao
foi feita com base nas alocag¢tes obtidas e nos aspectos fisicos da plataforma, que nesta etapa,
representam as entradas dos AEMs implementados. O algoritmo de roteamento XY e a técnica
de chaveamento wormhole, foram usados na avaliacao da aptidao dos mapeamentos evoluidos.
Além disso, a topologia de malha foi usada como estrutura de NoC. A andlise dos resultados
obtidos, revelou que na maioria dos problemas, o microGA encontrou mais solu¢oes em menos
tempo, comparado com o NSGA-II.

Os mapeamentos obtidos por ambos os algoritmos foram comparados com os mape-
amentos obtidos pelo sistema CAFES (MARCON et al., 2005b). O CAFES utiliza a técnica
de busca e otimizacdo de recozimento simulado (RUSSEL; NORVIG, 1995). Os mapeamentos
obtidos pelos AEMs implementados e pelo CAFES foram compativeis. Dada uma alocagao de

IPs, o NSGA-II nao foi capaz de encontrar mapeamentos tao bons do que os mapeamentos
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obtidos pelo CAFES. No entanto, o microGA foi capaz de encontrar mapeamentos tao bons e
até melhores do que os mapeamentos obtidos pelo CAFES.

Os métodos propostos de alocacao evolutiva de IPs e mapeamento evolutivo de IPs,
utilizando o NSGA-II e o microGA, mostraram ser eficientes no auxilio a projetos baseados em
plataforma NoC. Os resultados experimentais demonstraram a maior eficiencia do microGA
em relacao ao NSGA-II, ja que o primeiro foi capaz de encontrar melhores solucées em menor

tempo.

6.2 Trabalhos Futuros

Diferentes alteragdes podem ser feitas para explorar ainda mais a capacidade de busca dos
AEMs. Como estes algoritmos priorizam as solugbes mais aptas ao meio em que vivem, dife-
rengas neste meio poderiam revelar uma maior eficicia e talvez solucoes inovadoras. Conside-
rando como o meio, a plataforma NoC, uma mudanca que poderia causar grande impacto é a
mudanga do algoritmo de roteamento adotado. Um algoritmo de roteamento evolutivo poderia
ser adotado para que as solugoes se adaptassem de acordo com o perfil de comunicagao entre
os IPs e a localizagdo dos mesmos na plataforma.

Uma outra alteragdo no meio seria a mudanca de topologia utilizada que poderia ser
evoluida em conjunto com o mapeamento e o roteamento. Estas novas possibilidades de evolu-
¢Oes aumentam muito a complexidade do problema, fazendo necesséaria a investigagdo de uma
técnica mais eficiente para lidar com um problema desta grandeza. Uma alternativa seria a
utilizacao de AEMs distribuidos usando a técnica de co-evolugoes.

Por fim, estas etapas poderiam ser integradas a uma ferramenta de EDA para comple-

mentar as demais etapas de um projeto baseado em plataforma.
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APENDICE A — Processadores e
Tarefas do Repositorio

Este apéndice apresenta detalhes sobre o contetido do repositorio E3S, disponivel no enderego
eletronico http://ziyang.eecs.northwestern.edu/~dickrp/e3s/. Os dados apresentados sdo es-
truturados em cinco sec¢oes, onde sao listados os tipos de processadores e tarefas disponiveis,
as relagoes processador/tarefa e tarefa/processador/IP, e as caracteristicas de interesse de 6

processadores usados como exemplo nas explicagoes prestadas no Capitulo 4 e Capitulo 5.

A.1 Lista de Processadores

A Tabela 31 mostra todos os 17 tipos de processadores disponibilizados no repositorio, junta-
mente com as respectivas frequéncias de operacdao e o nimero total de tarefas diferentes que

cada processador permite implementar.

Tabela 31: Lista dos processadores do repositorio

ID Proc ‘ Nome ‘ Frequéncia (MHz) ‘ Niimero de Tarefas
0 | AMD ElanSC520 133 46
1| AMD K6-2E 450 6
2 | AMD K6-2E 400 46
3 | AMD K6-2E+ 500 46
4 | AMD K6-ITIIE+ 550 41
5 | Analog Devices 21065L 60 17
6 | IBM PowerPC 405GP 266 46
7 | IBM PowerPC 750CX 500 36
8 | IDT32334 100 19
9 | IDT7I9RC32364 100 22

10 | IDT79RC32V334 150 19
11 | IDT79RC64575 250 22
12 | Imsys Cjip 40 4
13 | Motorola MPC555 40 17
14 | NEC VR5432 167 46
15 | ST20C2 50 30
16 | TT TMS320C6203 300 17
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A.2 Lista de Tarefas

A Tabela 32 e a Tabela 33 listam os 46 diferentes tipo de tarefas usadas no repositorio. As
tarefas sao dadas pela descrigao da funcionalidade principal que esta implementa, juntamente

com o tamanho dos dados de entrada, em casos especificos.

Tabela 32: Lista das tarefas usadas no repositério
Tipo de tarefa ‘ Descricao da tarefa

0 Angle to Time Conversion

1 Basic floating point

2 Bit Manipulation

3 Cache Buster

4 CAN Remote Data Request

5 Fast Fourier Transform (Auto/Indust. Version)
6 Finite Impulse Response Filter (Auto/Indust. Vers)
7 Infinite Impulse Response Filter

8 Inverse discrete cosine transfom

9 Inverse Fast Fourier Transform (Auto/Indust. Vers)
10 Matrix arithmetic

11 Pointer Chasing

12 Pulse Width Modulation

13 Road Speed Calculation

14 Table Lookup and Interpolation

15 Tooth To Spark

16 OSPF /Dijkstra

17 Route Lookup/Patricia

18 Packet Flow — 512 kbytes

19 Packet Flow — 1 Mbyte

20 Packet Flow — 2 Mbytes

21 Autocorrelation — Datal (pulse)

22 Autocorrelation — Data2 (sine)

23 Autocorrelation — Data3 (speech)

24 Convolutional Encoder — Datal (xkbr2dt)
25 Convolutional Encoder — Data2 (xk4r2dt)
26 Convolutional Encoder — Data3 (xk3r2dt)
27 Fixed-point Bit Allocation — Data2 (typ)
28 Fixed-point Bit Allocation — Data3 (step)
29 Fixed Point Bit Allocation — Data6 (pent)
30 Fixed Point Complex FFT — Datal (pulse)
31 Fixed point Complex FFT — Data2 (spn)
32 Fixed Point Complex FFT — Data3 (sine)
33 Viterbi GSM Decoder — Datal (get)
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Tabela 33: Lista das tarefas usadas no repositério — (Continuagao)
Tipo de tarefa ‘ Descricao da tarefa

34 Viterbi GSM Decoder — Data2 (toggle)
35 Viterbi GSM Decoder — Data3 (ones)
36 Viterbi GSM Decoder — Data4 (zeros)
37 Compress JPEG

38 Decompress JPEG

39 High Pass Grey-scale filter

40 RGB to CYMK Conversion

41 RGB to YIQ Conversion

42 Dithering

43 Image Rotation

44 Text Processing

45 src-sink

A.3 Lista de Tarefas por Processador

A Tabela 34 mostra, para cada um dos 17 processadores, o conjunto das diferentes tarefas que
cada um é capaz de executar. Os processadores e as tarefas sao identificados conforme consta

na Tabele 31 e na Tabela 32, respectivamente.

A.4 Lista de Processadores por Tarefa

A Tabela 35 mostra, para cada uma dos 46 diferentes tipos de tarefas usadas, o nimero de
processadores distintos que podem ser utilizados para executé-la e o conjunto dos identificadores
desses processadores. O par (processador, tarefa) identifica um IP, cujo nimero é também

mostrado.

A.5 Caracteristicas de IPs

As caracteristicas de alguns IPs (i.e. tarefa/processador) sao listados para 6 diferentes pro-
cessadores juntamente com 6 tarefas. Esses detalhes sdo usados nos exemplos ilustrativos
apresentados no Capitulo 4 e Capitulo 5. Para cada IP sao mostrados os respectivos consumo

de energia, tempo de exceucao e area de hardware.



Tabela 34: Lista de tarefas por processador

ID Proc. ‘ Tipo de tarefas

0 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

1 {16, 17, 18, 19, 20, 45}

2 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

3 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
6, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

4 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
36, 42, 43, 44, 45}

5 {21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

6 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

7 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 42, 43, 44, 45}

8 {16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

9 {16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

10 {16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

11 {16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

12 {42, 43, 44, 45}

13 {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 45}

14 {0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35
36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

15 {16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45}

16 {21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 45}

V eorpuady

291



Tabela 35: Lista de processador por tarefa

Tipo de tarefa ‘ #Processadores ‘

ProcID]IP ID

O ~J O UL i Wi~ O

DD DO DN DN = = = = = e e e = O
=W NN = OO0 Utk W = O

8

GO CO GO OO CO GO GO OGO CO CO OGO OO CO Co

g g Sy
OO U R SR SR e

{0/0, 2/52, 3/98, 4/144, 6/202, 7/248, 13/370, 14/337}

{0/1,2/53, 3/99, 4/145, 6/203, 7/249, 13/371, 14/388}

{0/2, 2/54, 3/100, 4/146, 6/204, 7/250, 13/372, 14/389}

{0/3, 2/55, 3/101, 4/147, 6/205, 7/251, 13/373, 14/390}

{0/4, 2/56, 3/102, 4/148, 6/206, 7/252, 13/374, 14/391}

{0/5,2/57, 3/103, 4/149, 6/207, 7/253, 13/375, 14/392}

{0/6, 2/58, 3/104, 4/150, 6/208, 7/254, 13/376, 14/393}

{0/7,2/59, 3/105, 4/151, 6/209, 7/255, 13/377, 14/394}

{0/8, 2/60, 3/106, 4/152, 6/210, 7/256, 13/378, 14/395}

{0/9, 2/61, 3/107, 4/153, 6/211, 7/257, 13/379, 14/396}

{0/10, 2/62, 3/108, 4/154, 6/212, 7/258, 13/380, 14/397}

{0/11, 2/63, 3/109, 4/155, 6/213, 7/259, 13/381, 14/398}

{0/12, 2/64, 3/110, 4/156, 6/214, 7/260, 13/382, 14/399}

{0/13, 2/65, 3/111, 4/157, 6/215, 7/261, 13/383, 14/400}

{0/14, 2/66, 3/112, 4/158, 6/216, 7/262, 13/384, 14/401}

{0/15, 2/67, 3/113, 4/159, 6/217, 7/263, 13/385, 14/402}

{0/16, 1/46, 2/68, 3/114, 4/160, 6/218, 8/284, 9/303, 10/325, 11/344, 14/403, 15/433}

{0/17, 1/47, 2/69, 3/115, 4/161, 6/219, 8/285, 9/304, 10/326, 11/345, 14/404, 15,434}

{0/18, 1/48, 2/70, 3/116, 4/162, 6/220, 8,286, 9/305, 10/327, 11/346, 14/405, 15/435}

{0/19, 1/49, 2/71, 3/117, 4/163, 6/221, 8/287, 9/306, 10/328, 11/347, 14/406, 15,436}

{0/20, 1/50, 2/72, 3/118, 4/164, 6/222, 8/288, 9/307, 10/329, 11/348, 14/407, 15/437}

{0/21, 2/73, 3/119, 4/165, 5/185, 6/223, 7/264, 8/289, 9/308, 10/330, 11/349, 14/408, 15/438, 16/463}
{0/22, 2/74, 3/120, 4/166, 5/186, 6/224, 7/265, 8/290, 9/309, 10/331, 11/350, 14/409, 15/439, 16/464}
{0/23, 2/75, 3/121, 4/167, 5/187, 6/225, 7/266, 8/291, 9/310, 10/332, 11/351, 14/410, 15/440, 16/465}
{0/24, 2/76, 3/122, 4/168, 5/188, 6/226, 7/267, 8/292, 9/311, 10/333, 11/352, 14/411, 15/441, 16/466}
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Tabela 36: Lista de processador por tarefa — Continuagao

Tipo de tarefa ‘ #Processadores ‘

ProcID/IP 1D

25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

14
14
12
12
12
14
14
14
14
14
14
14

»

O O O OO O D

—_

{0/25, 2/77, 3/123, 47169, 5/189, 6/227, 7/268, 8/293, 9/312, 10/334, 11/353, 14/412, 15/442, 16/467}
{0/26, 2/78, 3/124, 4/170, 5/190, 6,228, 7/269, 8/294, 9/313, 10/335, 11/354, 14/413, 15/443, 16/468}
{0/27, 2/79, 3/125, 4/171, 5/191, 6,229, 7/270, 9/314, 11/355, 14/414, 15/444, 16/469}

{0/28, 2/80, 3/126, 4/172, 5/192, 6,230, 7/271, 9/315, 11/356, 14/415, 15/445, 16/470}

{0/29, 2/81, 3/127, 4/173, 5/193, 6,231, 7/272, 9/316, 11/357, 14/416, 15/446, 16/471}

{0/30, 2/82, 3/128, 4/174, 5/194, 6/232, 7/273, 8/295, 9/317, 10/336, 11/358, 14/417, 15/447, 16/472}
{0/31, 2/83, 3/129, 4/175, 5/195, 6/233, 7/274, 8/296, 9/318, 10/337, 11/359, 14/418, 15/448, 16/473}
{0/32, 2/84, 3/130, 4/176, 5/196, 6,234, 7/275, 8/297, 9/319, 10/338, 11/360, 14/419, 15/449, 16/474}
{0/33, 2/85, 3/131, 4/177, 5/197, 6,235, 7/276, 8/298, 9/320, 10/339, 11/361, 14/420, 15/450, 16/475}
{0/34, 2/86, 3/132, 4/178, 5/198, 6,236, 7/277, 8/299, 9/321, 10/340, 11/362, 14/421, 15/451, 16/476}
{0/35, 2/87, 3/133, 4/179, 5/199, 6,237, 7/278, 8/300, 9/322, 10/341, 11/363, 14/422, 15/452, 16/477}
{0/36, 2/88, 3/134, 4/180, 5/200, 6/238, 7/279, 8/301, 9/323, 10/342, 11/364, 14/423, 15/453, 16/478}
{0/37, 2/89, 3/135, 6/239, 14/424, 15/454}

{0/38, 2/90, 3/136, 6/240, 14/425, 15/455}

{0/39, 2/91, 3/137, 6/241, 14/426, 15/456}

{0/40, 2/92, 3/138, 6/242, 14/427, 15/457}

{0/41, 2/93, 3/139, 6/243, 14/428, 15/458}

{0/42, 2/94, 3/140, 4/181, 6,/244, 7/280, 12/366, 14/429, 15/459}

{0/43,2/95, 3/141, 4/182, 6/245, 7/281, 12/367, 14/430, 15/460}

{0/44, 2/96, 3/142, 4/183, 6,/246, 7/282, 12/368, 14/431, 15/461}

{0/45, 1/51, 2/97, 3/143, 4/184, 5/201, 6,247, 7/283, 8/302, 9/324, 10/343, 11/365, 12/369, 13 /336,
14/432, 15/462, 16/479}
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Tabela 37: Caracteristicas de IPs para uso no exemplo ilustrativo da Figura 37

Tipo Identificador dos processadores

das 4 10

tarefas | Tempo(" ‘ Area® ‘ Consumo® ‘ Custo® | Tempo ‘ Area ‘ Consumo ‘ Custo
17 0,46 70,06 16,00 125,60 1,00 | 2,99 1,70 | 24,00
20 0,44 70,06 16,00 125,60 1,20 | 2,99 1,70 | 24,00
22 0,27 70,06 16,00 125,60 0,98 | 2,99 1,70 | 24,00
30 0,10 70,06 16,00 125,60 0,29 | 2,99 1,70 | 24,00
42 3,50 70,06 16,00 125,60 - - - -
45 0,01 70,06 16,00 125,60 0,01 | 2,99 1,70 | 24,00

L(x1073s), 2(x107%m?), 3(W), 4($US)
Obs.: As unidades para o processador 10 sdo as mesmas.

Tabela 38: Caracteristicas de IPs para uso no exemplo ilustrativo da Figura 37 (Continuagao)

Tipo Identificador dos processadores
das 11 13

tarefas | Tempo™ | Area® | Consumo® | Custo® | Tempo ‘ Area ‘ Consumo ‘ Custo
17 38,44 0,77 52,10 0,23 - - - -
20 38,44 0,77 52,10 0,14 - - - -
22 38,44 0,77 52,10 0,29 - - - -
30 38,44 0,77 52,10 0,17 - - - -
42 - - - - - - - -
45 38,44 0,77 52,10 0,01 0,01 | 1,00 1,00 | 45,00

1(x1073s), 2(x10~%m?), 3(W), 4($US)
Obs.: As unidades para o processador 13 sao as mesmas.

Tabela 39: Caracteristicas de IPs para uso no exemplo ilustrativo da Figura 37 (Continuagao)

Tipo Identificador dos processadores

das 14 | 16

tarefas | Tempo™ | Area® | Consumo® | Custo® ‘ Tempo ‘ Area ‘ Consumo ‘ Custo
17 4,00 19,18 2,50 30,00 - - - -
20 4,20 19,18 2,50 30,00 - - - -
22 1,30 19,18 2,50 30,00 0,04 | 1,00 1,60 | 111,20
30 0,58 19,18 2,50 30,00 0,01 | 1,00 1,60 | 111,20
42 31,00 19,18 2,50 30,00 - - - -
45 0,01 19,18 2,50 30,00 0,01 | 1,00 1,60 | 111,20

L(x1073s), 2(x1075m?), 3(W), 4($US)
Obs.: As unidades para o processador 16 sao as mesmas.



APENDICE B — Aplicacoes de
Referencia

Este apéndice lista as aplicagoes usadas como benchmarks para avaliar o mérito do trabalho
descrito nesta dissertagdao. Sao 5 conjuntos de aplicagoes de dominios diferentes. Cada aplicacao
é apresentada através uma descricao geral seguida pelo grafo de tarefas correspondente. Os

dados forma aproveitados da pégina localizada em http://www.eembc.org/.

B.1 Aplicagoes da Industria Automotiva

Sao cinco aplicagoes utilizadas na industria automobilistica, que geralmente sao implementadas
em sistemas embarcados. Estas aplicagdes utilizam microprocessadores e microcontroladores

para realizar as funcionalidades requeridas.

B.1.1 Aplicagao: auto-indust-tg0

Essa aplicacao permite a realizar testes de cargas. Esses testes incluem uma manipulacao de
bits, manipulagdo de matrizes, operagdes de ponto flutuante, estouro de cache, PWM (Pulse

width Modulation).

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

<taskgraph id="0" period="0.0009" name="auto-indust-mocsynO" tasks="6">
<nodes>
<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="0" taskName="canl" root="false" level="1" />
<node id="2" type="1" taskName="fp" root="false" level="2" />
<node id="3" type="0" taskName="can2" root="false" level="3" />
<node id="4" type="12" taskName="pulse" root="false" level="4" />
<node id="5" type="45" taskName="sync" root="false" level="5" />
</nodes>

<edges>
<edge 1d="0" type="0" source="0" target="1" averageBits="4E3" />
<edge id="1" type="0" source="1" target="2" averageBits="4E3" />
<edge id="2" type="0" source="2" target="3" averageBits="4E3" />
<edge 1d="3" type="0" source="3" target="4" averageBits="4E3" />
<edge i1d="4" type="1" source="4" target="5" averageBits="8E3" />
</edges>

</taskgraph>
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B.1.2 Aplicagao: auto-indust-tgl

Essa aplicagao especifica algoritmos automotivos bésicos, tais como algoritmo de sincronizagdo do
motor no momento da partida (tooth-to-spark), conversdo de angulo para hora, célculo de velocidade
e interpolagao.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="1" period="0.00045" name="auto-indust-mocsynl" tasks="4">
<nodes>
<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="7" taskName="iir" root="false" level="1" />
<node id="2" type="8" taskName="idct" root="false" level="2" />
<node id="3" type="45" taskName="sink" root="false" level="3" />
</nodes>
<edges>
<edge 1d="0" type="0" source="0" target="1" averageBits="4E3" />
<edge id="1" type="0" source="1" target="2" averageBits="4E3" />
<edge id="2" type="0" source="2" target="3" averageBits="4E3" />
</edges>
</taskgraph>

B.1.3 Aplicacoes: auto-indust-tg2 e auto-indust-tg3

Essas aplicacoes especificam algoritmos de processamento de sinais e algoritmos usados para o calculo
de estabilidade do veiculo a partir dos sinais provenientes de sensores. Incluem FFT (Fast Fourier
Transform), IFFT (Inverse fast Fourier transform), FIR (Finite Impulse Response Filter) e IDCT
(Inverse Discrete Cosine Transform).

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

<taskgraph id="2" period="0.0009" name="auto-indust-mocsyn2" tasks="9">
<nodes>
<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="b5" taskName="fft" root="false" level="1" />
<node id="2" type="10" taskName="matrix" root="false" level="2" />
<node i1d="3" type="9" taskName="ifft" root="false" level="3" />
<node id="4" type="6" taskName="fir" root="false" level="1" />
<node id="5" type="0" taskName="angle" root="false" level="4" />
<node id="6" type="13" taskName="road" root="false" level="5" />
<node id="7" type="14" taskName="table" root="false" level="6" />
<node i1d="8" type="45" taskName="sink" root="false" level="T7" />
</nodes>

<edges>
<edge i1d="0" type="0" source="0" target="4" averageBits="4E3" />
<edge id="1" type="0" source="4" target="5" averageBits="4E3" />
<edge id="2" type="2" source="0" target="1" averageBits="15E3" />
<edge id="3" type="2" source="1" target="2" averageBits="15E3" />
<edge i1d="4" type="2" source="2" target="3" averageBits="15E3" />
<edge i1d="5" type="2" source="3" target="5" averageBits="15E3" />
<edge id="6" type="0" source="5" target="6" averageBits="4E3" />
<edge id="T7" type="0" source="6" target="7" averageBits="4E3" />
<edge id="8" type="3" source="7" target="8" averageBits="1E3" />
</edges>

</taskgraph>
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="3" period="0.0009" name="auto-indust-mocsyn3" tasks="5">

<nodes>
<node
<node
<node
<node
<node
</nodes
<edges>
<edge
<edge
<edge
<edge
</edges
</taskgr

id="Q"
id=ll 1Il
id=ll2ll
id=lI3|l
id="4"
>
id=lIO|l
id=ll 1|I
id=lI2|I
id=lI3II
>

aph>

type="45"
type="11"
type="3"
type="15"
type="45"
type="3"
type="1"
type="1"
type="3"

taskName="src" root="true" level="0" />
taskName="ptr" root="false" level="1" />
taskName="cache" root="false" level="2" />
taskName="tooth" root="false" level="3" />
taskName="sync" root="false" level="4" />

source="0" target="1" averageBits="1E3" />
source="1" target="2" averageBits="8E3" />
source="2" target="3" averageBits="8E3" />
source="3" target="4" averageBits="1E3" />

B.2 Aplicacoes de consumidor

Sao duas aplicagoes utilizadas em cameras fotograficas digitais, impressoras e outros sistemas embu-
tidos que manipulam imagens digitais.

B.2.1 Aplicagao: consumer-tg0

Essa aplicagdo é dedicada a algoritmos usados para compressao e descompressao de imagem, tais
como algoritmo JPEG de compressao e descompressao de imagens.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="0" period="0.06" name="consumer-mocsyn" tasks="7">

<nodes>
<node
<node
<node
<node
<node
<node
<node
</nodes
<edges>
<edge
<edge
<edge
<edge
<edge
<edge
<edge
<edge
</edges
</taskgr

id="0o"
id:ll 1|l
idg="2"
id="3"
id:ll4ll
id=ll5ll
id="6"
>

id:lloll
id:ll 1Il
id=ll2ll
ig="3"
id:ll4ll
id=ll5ll
id="6"
id="7"
>

aph>

type="45"
type="39"
type="39"
type="39"
type="41"
type="37"
type="45"
type="0"
type="0"
type="0"
type="0"
type="0"
type="0"
type="1"
type="2"

taskName="src" root="true" level="0" />
taskName="filt-r" root="false" level="1" />
taskName="filt-g" root="false" level="1" />
taskName="filt-b" root="false" level="1" />
taskName="rgb-yiq" root="false" level="2" />
taskName="cjpeg" root="false" level="3" />
taskName="sync" root="false" level="4" />

source="0" target="1" averageBits="2E6" />
source="0" target="2" averageBits="2E6" />
source="0" target="3" averageBits="2E6" />
source="1" target="4" averageBits="2E6" />
source="2" target="4" averageBits="2E6" />
source="3" target="4" averageBits="2E6" />
source="4" target="5" averageBits="6E6" />
source="5" target="6" averageBits="1E6" />
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B.2.2 Aplicacao: consumer-tgl

Essa aplicacao é dedicada a algoritmos filtragem de cores e conversoes, tais como filtro passa-alta em
tons de cinza e conversao RGB-to-CMYK e conversao RGB-to-YIQ.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>

<taskgraph id="1" period="0.015" name="consumer-mocsyn" tasks="5">
<nodes>
<node i1d="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="38" taskName="djpeg" root="false" level="1" />
<node id="2" type="45" taskName="display" root="false" level="2" />
<node id="3" type="40" taskName="rgb-cymk" root="false" level="2" />
<node id="4" type="45" taskName="print" root="false" level="3" />
</nodes>

<edges>
<edge id="0" type="2" source="0" target="1" averageBits="1E6" />
<edge id="1" type="1" source="1" target="2" averageBits="6E6" />
<edge id="2" type="1" source="1" target="3" averageBits="6E6" />
<edge id="3" type="1" source="3" target="4" averageBits="6E6" />
</edges>

</taskgraph>

B.3 Aplicacoes de rede

Sao trés aplicacoes que permitem simular o transporte de pacotes em uma rede de comunicacgoes.

B.3.1 Aplicagao: networking-tg1

Essa aplicagao é usada para a verificacdo de pacote IP através do processamento do cabegalho de
pacotes IP durante o envio e o recebimento por roteadores.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="1" period="0.00135" name="networking-mocsyn" tasks="4">
<nodes>
<node i1d="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="17" taskName="patricia" root="false" level="1" />
<node id="2" type="18" taskName="pf512" root="false" level="2" />
<node id="3" type="45" taskName="sink" root="false" level="3" />
</nodes>
<edges>
<edge id="0" type="0" source="0" target="1" averageBits="4194304" />
<edge id="1" type="0" source="1" target="2" averageBits="4194304" />
<edge i1d="2" type="0" source="2" target="3" averageBits="4194304" />
</edges>
</taskgraph>

B.3.2 Aplicagao: networking-tg2

Essa aplicacdo modela a Traducdo de Enderego de Rede IP (NAT-Network Address Translator), que
consiste na re-escrita do endereco IP e da porta configurada nos pacotes de acordo com a configuragao
da tabela NAT do roteador.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
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<taskgraph id="2" period="0.00135" name="networking-mocsyn" tasks="4">

<nodes>

<node id="0"
<node id="1"
<node id="2"
<node id="3"
</nodes>

<edges>

<edge id="0"
<edge id="1"
<edge id="2"

type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
type="17" taskName="patricia" root="false" level="1" />
type="19" taskName="pfim" root="false" level="2" />
type="45" taskName="sink" root="false" level="3" />

type="1" source="0" target="1" averageBits="8388608" />
type="1" source="1" target="2" averageBits="8388608" />
type="1" source="2" target="3" averageBits="8388608" />

</edges>
</taskgraph>

B.3.3 Aplicacao: networking-tg3

Essa aplicagao é usada para busca de rotas. Realiza o processamento de uma estrutura de dados
conhecida como arvore de Patricia, uma arvore binaria compacta que permite uma busca rapida e
eficiente em longas cadeias de bits.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="3" period="0.00135" name="networking-mocsyn" tasks="4">
<nodes>
<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="17" taskName="patricia" root="false" level="1" />
<node id="2" type="20" taskName="pf2m" root="false" level="2" />
<node id="3" type="45" taskName="sink" root="false" level="3" />
</nodes>
<edges>
<edge 1d="0" type="2" source="0" target="1" averageBits="16777216" />
<edge id="1" type="2" source="1" target="2" averageBits="16777216" />
<edge id="2" type="2" source="2" target="3" averageBits="16777216" />
</edges>
</taskgraph>

B.4 Aplicacao de automacao

Aplicagbes executadas em impressoras, plotters e outros sistemas de automacdo de escritério que
incluem tarefas de processamento de imagem e texto.

B.4.1 Aplicagao: office-automation-tg0

Essa aplicagao implementa o processamento da curva de Bezier através da interpolacao de um conjunto
de pontos.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="0" period="0.03" name="office-automation-mocsyn" tasks="5">
<nodes>

<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />

<node id="1" type="44" taskName="text" root="false" level="1" />

<node id="2" type="45" taskName="sink" root="false" level="3" />

<node id="3" type="43" taskName="rotate" root="false" level="1" />

<node id="4" type="42" taskName="dith" root="false" level="2" />
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</nodes
<edges>
<edge
<edge
<edge
<edge
<edge
</edges
</taskgr

>
id="Q"
id="1"
id=ll2ll
id=lI3II
id=ll4ll
>

aph>

type="0"
type="1"
type="1"
type="1"
type="0"

source="0"
source="0"
source="3"
source="4"
source="1"

target="1"
target="3"
target="4"
target="2"
target="2"

averageBits="1E3" />
averageBits="787E3" />
averageBits="787E3" />
averageBits="787E3" />
averageBits="1E3" />

B.5 Aplicacoes de telecomunicacao

Sao seis aplicacoes executadas por modems e outros dispositivos embutidos utilizados na &drea de
telecomunicacao.

B.5.1 Aplicagao: telecom-tg0

Essa aplicacao especifica a autocorrelagdo e executa a relagdo cruzada de um sinal com ele préprio.
Este mecanismo é utilizado em telecomunicacao para andlise de sinais.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="0" period="0.001" name="telecom-mocsyn" tasks="4">

<nodes>
<node
<node
<node
<node
</nodes
<edges>
<edge
<edge
<edge
<edge
</edges
</taskgr

B.5.2 Aplicacao:

id=lIO|l
id=ll 1|I
id=lI2|I
id=lI3Il
>
id=lloll
id=ll 1|I
id=lI2|l
id=lI3|I
>

aph>

type="45"
type="21"
type="24"
type="45"
type="0"
type="1"
type="1"
type="2"

taskName="src" root="true" level="0" />
taskName="acl" root="false" level="1" />

1" root="false" level="2" />

taskName="sink" root="false" level="3" />

taskName="ce
source="0"
source="1"
source="1"
source="2"

telecom-tg1

target="1"
target="3"
target="2"
target="3"

averageBits="10E3" />
averageBits="3E3" />
averageBits="3E3" />
averageBits="4E3" />

Essa aplicacao implementa um codificador de convolugao e permite a correcao de erro. E utilizada
para melhorar a qualidade de radios digitais, telefones celulares, comunicagoes de satélite e conexoes

bluetooth.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="1" period="0.001" name="telecom-mocsyn" tasks="6">

<nodes>
<node
<node
<node
<node
<node
<node

</nodes

<edges>

id="0o"
id="1"
id="2"
id="3"
id="4"
id="5"
>

type="45"
type="21"
type="24"
type="30"
type="27"
type="45"

taskName="src

" root="true" level="0" />

taskName="ac2" root="false" level="1" />
taskName="ce2" root="false" level="2" />
taskName="fft2" root="false" level="3" />
taskName="fpba2" root="false" level="2" />
sink" root="false" level="4" />

taskName="
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<edge id="0"
<edge id="1"
<edge id="2"
<edge id="3"
<edge id="4"
<edge id="b"
</edges>
</taskgraph>

type="0"
type="1"
type="1"
type="1"
type="1"
type="2"

source="0"
source="1"
source="1"
source="4"
source="3"
source="2"

B.5.3 Aplicagao: telecom-tg2

Essa aplicagdo permite a verificagdo de capacidade de transmissdo de dados em linhas ADSL.

target="1"
target="4"
target="2"
target="3"
target="5"

target="5"

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="2" period="0.001" name="telecom-mocsyn" tasks="6">

<nodes>
<node id="0"
<node id="1"
<node id="2"
<node id="3"
<node id="4"
<node id="5"
</nodes>
<edges>
<edge id="0"
<edge id="1"
<edge id="2"
<edge id="3"
<edge id="4"
<edge id="5"
</edges>
</taskgraph>

B.5.4 Aplicacao:

type="45"
type="21"
type="24"
type="30"
type="27"
type="45"
type="0"
type="1"
type="1"
type="1"
type="1"
type="2"

taskName="src" root="true" level="0" />

averageBits="10E3" />

averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="4E3"

/>
/>
/>
/>
/>

taskName="ac3" root="false" level="1" />
taskName="ce3" root="false" level="2" />
taskName="fft3" root="false" level="3" />

taskName="fpba3" root="false" level="2" />

taskName="sink" root="false" level="4" />

source="0"
source="1"
source="1"
source="4"
source="3"
source="2"

telecom-tg3

target="1"
target="4"
target="2"
target="3"
target="5"
target="5"

averageBits="10E3" />

averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="3E3"
averageBits="4E3"

/>
/>
/>
/>
/>

Essa aplicagdo permite a conversao de dados no dominio do tempo para o dominio da frequéncia,
usando FFT (Fast Fourier Transform).

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="3" period="0.001" name="telecom-mocsyn" tasks="3">

<nodes>

<node id="0"
<node id="1"
<node id="2"

</nodes>
<edges>
<edge id="0"
<edge id="1"
</edges>

</taskgraph>

type="45"

taskName="src

" root="true" level="0" />

type="30" taskName="fftl" root="false" level="1" />
type="45" taskName="sink" root="false" level="2" />

type="1" source="0" target="1" averageBits="3E3" />
type="1" source="1" target="2" averageBits="3E3" />
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B.5.5 Aplicacao: telecom-tg4

Essa aplicagdo permite a conversao de dados no dominio da frequéncia para o dominio do tempo,
usando IFFT (Inverse Fast Fourier Transform,).

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="4" period="0.001" name="telecom-mocsyn" tasks="3">
<nodes>
<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />
<node id="1" type="29" taskName="fpba" root="false" level="1" />
<node id="2" type="45" taskName="sink" root="false" level="2" />
</nodes>
<edges>
<edge i1d="0" type="1" source="0" target="1" averageBits="3E3" />
<edge id="1" type="1" source="1" target="2" averageBits="3E3" />
</edges>
</taskgraph>

B.5.6 Aplicacao: telecom-tgh

Essa aplicacao implementa um codificador Viterbi, usado em decodificagao de dados codificados em
TDMA.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<taskgraph id="5" period="0.000333333" name="telecom-mocsyn" tasks="2">
<nodes>

<node id="0" type="45" taskName="src" root="true" level="0" />

<node id="1" type="35" taskName="gsml" root="false" level="1" />
</nodes>

<edges>

<edge id="0" type="3" source="0" target="1" averageBits="1E3" />
</edges>
</taskgraph>



