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RESUMO

Circuitos integrados permitiram a evolugao tecnolégica chegando aos dias atuais, onde a
sociedade depende de dispositivos, aparelhos e veiculos compostos por uma série de circui-
tos integrados. A variedade de funcionalidades a serem projetadas em circuitos integrados
é enorme, tornando o projeto de circuitos integrados desafiador. Um dos principais modos
de projeto de circuitos integrados é utilizando um fluxo de projeto baseado em biblioteca
de células. Dada as complexidades de projeto, este fluxo é dividido em varios passos den-
tro de duas etapas principais: a sintese logica e a sintese fisica. Esta defini¢dao tradicional
permite que ferramentas especificas para cada etapa sejam desenvolvidas, explorando
diferentes algoritmos e estruturas de dados. Dentro da sintese légica, a otimizagao légica
é uma etapa inicial e crucial. Os efeitos dessa etapa impactam diretamente as métricas
finais de area, poténcia e atraso observados apds todas as etapas seguintes da sintese. Os
avangos significativos em Aprendizado de Maquina (ML) motivam o seu uso na sintese
logica de circuitos combinacionais. Técnicas de ML sao particularmente adequadas para
sintese e otimizacao logica aproximada em cenarios de projeto de circuitos integrados
para aplicacgoes tolerancia a erros, principalmente visando eficiéncia energética. Recente-
mente, a utilizagdo de Programagao Genética Cartesiana (CGP) foi explorada em uma
ferramenta para sintese légica tradicional e voltada para otimizagao energética, sintese de
funcoes incompletas e aprendizado de logica. Esta ferramenta foi avaliada e comparada
com outros trabalhos relacionados quanto as métricas tradicionais de sintese logica de
profundidade légica e nimero de nodos, e também de acuracia nos casos de aproximacao e
aprendizado. Entretanto, o impacto destas ferramentas nas proximas etapas de sintese nao
foi avaliado. Neste sentido, este trabalho investiga o impacto nas métricas de area, delay
e poténcia da exploracao do uso de técnicas de aprendizado de maquina no aprendizado
légico e na otimizagao logica para aprimorar a eficiéncia energética na sintese de circuitos
aproximados.Esta iniciativa é realizado com ferramentas de cédigo aberto, promovendo a
acessibilidade e a colaboragao na area de Design Eletronico Automatizado (EDA). Neste
trabalho sao consideradas trés abordagens de otimizacao logica aproximada estado-da-arte
com base em mized-ML, Arvores de Decisdo e Programacio Genética Cartesiana. Para
mostrar a eficicia de cada uma dessas abordagens, este trabalho apresenta uma analise
comparativa dos resultados de sintese fisica para um conjunto de circuitos aproximados ao
adotar um fluxo de sintese aberto e uma biblioteca de células de tecnologia de 45 nm. Das
técnicas avaliadas, a otimizacgao logica baseada em CGP mostra uma reducao de mais de
50% em média de 4rea, poténcia e atraso em comparacao com a abordagem de mized-ML.
No entanto, essa melhoria foi acompanhada por uma perda média de acuracia de cerca de
5%. Esses resultados destacam o potencial substancial da abordagem CGP na otimizacao
de circuitos aproximados.

Palavras-chave: Sintese Légica. Sintese Fisica. OpenROAD. Programacao Genética Car-
tesiana.



ABSTRACT

Integrated circuits have enabled technological evolution, leading to the current era where
society depends on devices, appliances, and vehicles composed of a myriad of integrated
circuits. The variety of functionalities to be designed into integrated circuits is enormous,
making integrated circuit design challenging. One of the primary methods of integrated cir-
cuit design is using a library-based design flow. Given the complexities of design, this flow
is divided into several steps within two main stages: logic synthesis and physical synthesis.
This traditional definition allows specific tools for each stage to be developed, exploring
different algorithms and data structures. Within logic synthesis, logic optimization is an
initial and crucial step. The effects of this step directly impact the final metrics of area,
power, and delay observed after all subsequent synthesis steps. Significant advances in
Machine Learning (ML) motivate its use in logic synthesis of combinational circuits. ML
techniques are particularly suitable for approximate logic synthesis and optimization in in-
tegrated circuit design scenarios for error-tolerant applications, primarily targeting energy
efficiency. Recently, the use of Cartesian Genetic Programming (CGP) has been explored
in a tool for traditional logic synthesis and energy optimization, incomplete function syn-
thesis, and logic learning. This tool was evaluated and compared with other related work
regarding traditional logic synthesis metrics such as logic depth and node count, as well as
accuracy in approximation and learning cases. However, the impact of these tools on the
next synthesis steps was not evaluated. In this regard, this work investigates the impact
on area, delay, and power metrics of exploring the use of machine learning techniques
in logic learning and optimization to enhance energy efficiency in approximate circuit
synthesis. This initiative is carried out with open-source tools, promoting accessibility and
collaboration in the field of Electronic Design Automation (EDA). In this work, three
state-of-the-art approximate logic optimization approaches based on mixed-ML, Decision
Trees (DT), and Cartesian Genetic Programming are considered. To demonstrate the
effectiveness of each of these approaches, this work presents a comparative analysis of
physical synthesis results for a set of approximate circuits when adopting an open synthesis
flow and a 45nm technology cell library. Of the evaluated techniques, CGP-based logic
optimization shows an average reduction of over 50% in area, power, and delay compared
to the mixed-ML approach. However, this improvement was accompanied by an average
accuracy loss of about 5%. These results highlight the substantial potential of the CGP
approach in optimizing approximate circuits.

Keywords: Logic Synthesis. Physical Synthesis. OpenROAD . Cartesian Genetic Pro-
gramming.
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1 INTRODUCAO

O mundo contemporaneo tem a tecnologia como parte fundamental de seu fun-
cionamento. O nimero de transistores por componente cresceu rapidamente ao longo
das décadas, aumentando o desempenho das tecnologias que os utilizam. Essa expansao
permite a maior complexidade das fungoes realizadas em hardware (MOORE et al., 1965).
A Figura 1 apresenta o crescimento exponencial do niimero de transistores de 1970 a 2020
(RUPP, 2022). O gréfico também detalha a evolugao da performance de single-threads,
estratégia adotada para aumentar o nimero de instrucoes realizadas pelo processador,
mesmo que a frequéncia permaneca estabilizada nas tltimas décadas. Por um lado, isso
¢é positivo, pois possibilita a construcao de sistemas avancados e de alto desempenho e a
criagdo de tecnologias modernas. Por outro lado, torna o processo de producao mais desafi-
ador e demorado, exigindo aprimoramentos na area do desenvolvimento de ferramentas de
apoio ao projeto de circuitos integrados, conhecidas como FElectronic Design Automation
(EDA) para acompanhar esses avangos (BEEREL; PEDRAM, 2018).

Figura 1 — Evolucao das caracteristicas dos circuitos ao longo dos anos
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Fonte: (RUPP, 2022).

Desta forma, o projeto de circuitos usualmente envolve gerar uma descri¢ao fabrica-
vel do circuito partindo de uma descri¢ao de alto nivel, utilizando linguagens de descricao
de hardware. Um dos principais modos de projetar e fabricar um circuito integrado é
seguindo fluxo Standard Cell. Esse processo é realizado com ferramentas que realizam

duas grandes etapas: (1) sintese 16gica, que traduzem a descri¢ao de alto nivel para uma
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versao intermedidria mais proxima dos dispositivos utilizados na fabricacao (e.g., Standard
Cells), chamada netlist; e (2) sintese fisica, que realiza posicionamento das células, geragao
de caminhos de roteamento e demais etapas necessarias para o circuito ser fabricavel
(CHATTERJEE et al., 2006; REIS; MATOS, 2018).

A otimizagao logica, um dos passos da sintese logica, é uma das etapas com potencial
de proporcionar beneficios na produgao e qualidade dos circuitos, gerando interesse da
industria pela sua melhoria. Esses procedimentos geram ganhos no desempenho com a
reducao do nimero de termos da func¢ao e profundidade légica, impactando area, atraso de
propagacao, e consumo energético. Na otimizacao logica, observamos algumas iniciativas
para explorar Machine Learning - Aprendizado de Maquina (ML). Diferentemente da
otimizagao logica tradicional, onde a especificagao da fungao do circuito é fornecida por
equagoes ou Tabelas-Verdade que definem precisamente todo o comportamento do circuito,
na sintese logica aproximada temos a possibilidade de gerar circuitos para fungoes logicas
cujas saidas esperadas nao sao completamente corretas ou conhecidas.

A sintese de circuitos aproximados é apropriada para cenarios resilientes a erros,
onde a computacao aproximada é uma alternativa para tornar o fluxo de projeto mais
rapido e obter solugdes com eficiéncia energética, entretanto, podendo permitir imprecisoes
observadas na saida esperada. Essas aplica¢gdes possuem requisitos de acuracia menos
restritos para as func¢oes implementadas. Nesses projetos, pequenas distor¢oes na saida
podem ser aceitaveis, possibilitando a otimizacao dos projetos em outras restricoes como
area, consumo de energia e frequéncia de operacao. Exemplos bem conhecidos desta
estratégia incluem técnicas de compressao de video, que aceitam uma pequena taxa de
erro na reproducao de pizels sem ser perceptivel ao sistema visual humano. Isso permite
trocar a qualidade do video por desempenho (JIANG et al., 2020).

Algumas solucgoes abordam a geracao de um circuito 16gico razoavelmente pequeno
que tenta generalizar um espago de entrada inteiro com base em amostras fornecidas
seletivamente, visando a melhor acuracia. Neste caso, quando as saidas esperadas da
fungao a ser otimizada nao sao conhecidas, parte-se para uma abordagem de Aprendizado
Légico. No problema de aprendizado logico, temos um conjunto de don’t knows definidos
como as saidas cujo valor é desconhecido. E diferente dos don’t cares tradicionais, ou
seja, os valores de saida que podem assumir qualquer valor no problema. As solugoes de
aprendizado logico tém que inferir os valores provaveis para o conjunto de don’t knows,
com base em poucas entradas fornecidas pela Tabela-Verdade completa de um circuito
especifico.

O desenvolvimento de solucoes baseadas em machine learning para o aprendizado
l6gico ou sintese de fungdes incompletas foi proposto no International Workshop on Logic
and Synthesis (IWLS) Contest em 2020 (IWLS’20 ORGANIZING COMMITTEE, 2020).
A principal finalidade do concurso foi obter a melhor acuracia com um limite de 5000 nodos

l6gicos. O nimero de entradas das funcoes légicas disponibilizadas neste benchmark varia



Capitulo 1. Introdugdo 14

de 10 a 768. Um conjunto de solucoes foram propostas nesta competicao, sendo reportada
uma visao geral em (RAI; NETO et al., 2021). Destas solugoes, destacaram-se o vencedor
que produziu a solugao com melhor acuracia geral para os benchmarks considerados
(MIYASAKA et al., 2021), um time que gerou os menores circuitos em nimero de nodos
(TENACE; CALIMERA, 2018b), e uma solugao gerada por participantes da Universidade
Federal de Santa Catarina (UFSC) que explorou o uso de Cartesian Genetic Programming
- Programagdo Genética Cartesiana (CGP) (BERNDT, A. A. S.; ABREU, B. et al.,
2022), pela diversidade na técnica de machine learning explorada. Mais detalhes destas
técnicas serao apresentados nos Capitulos de 2 e 3. Estas trés técnicas se destacaram
na competicdo do IWLS quanto as métricas tradicionais de sintese logica. Entretanto,
até onde sabemos neste momento, estes trabalhos nao foram avaliados sobre como estas
técnicas influenciam os resultados de drea, poténcia e atraso (frequéncia) finais da sintese
dos circuitos integrados, apds interagirem com as demais etapas do fluxo de sintese.
Buscando compreender tais impactos, este trabalho compara essas trés abordagens
de sintese logica para o mesmo conjunto de benchmarks seguindo um mesmo fluxo de
sintese fisica. Desta forma, até onde foi levantando no referencial tedrico, este é o primeiro
trabalho a apresentar resultados de sintese fisica de circuitos gerados para este conjunto
de benchmarks de fungoes aproximadas, discutindo a relagdo entre o niimero de nos e a
profundidade logica observada na fase de sintese légica e os impactos nas métricas de

atraso, poténcia e area obtidas na sintese fisica.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é analisar trés abordagens diferentes de otimizagao
légica quanto aos impactos na sintese de circuitos integrados seguindo um fluxo Standard
Cell. As abordagens de otimizagao logica exploradas sao: uma baseada em um conjunto
de técnicas de machine learning, chamada de Mized-ML (MIYASAKA et al., 2021), uma
em Decision Trees - Arvores de Decisao (DT). (TENACE; CALIMERA, 2018b), e uma
baseada em CGP (BERNDT; CAMPOS et al., 2021). A avaliacao dos impactos na sintese
fisica sdo observados utilizando um fluxo comum de sintese, adotando o fluxo de sintese
aberto Foundations and Realization of Open, Accessible Design (OpenROAD). Uma das
principais contribui¢ées deste trabalho é avaliar os ganhos de um fluxo de otimizacao
logica baseado em programacao genética cartesiana para sintese de circuitos aproximados.

Além disso, define-se os seguintes pontos como objetivos especificos:

o Configurar e adaptar o ambiente OpenROAD para a integragao e execucao do fluxo

proposto;

o Avaliar beneficios e desvantagens dos fluxos de otimizagao logica em termos de area,

delay e poténcia.
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Além disso, este trabalho tem como objetivo explorar solugdes que utilizem ferramentas
open-source para a sintese dos circuitos integrados e no desenvolvimento e avaliacao das

atividades realizadas.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O préximo Capitulo apresenta os principais conceitos para o entendimento do
trabalho desenvolvido.O Capitulo 3 apresenta as principais motivagoes da realizacao
deste trabalho . O Capitulo 4 analisa trabalhos que tratem de assuntos relacionados ao
projeto proposto. J& o Capitulo 5 discute a proposta e o desenvolvimento da integragao
e avaliagao de circuitos aproximados por meio da aplicacao da técnica de Programacao
Genética Cartesiana, apresentando os resultados comparados com outras técnicas avaliadas
no Capitulo 6. As conclusoes gerais sobre o que se observou durante o desenvolvimento e

desempenho de cada fluxo é visto no Capitulo 7.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

O estudo em questao adota o fluxo baseado em CGP proposto por (BERNDT,
A. A. S.;; ABREU, B. et al., 2022) que ¢é apresentado no Capitulo 3. Para compreender e
desenvolver o fluxo proposto neste estudo, é essencial descrever as estruturas e ferramentas
utilizadas, a fim de compreender as razoes por tras de suas escolhas. Este capitulo aborda
os principais conceitos de Sintese Loégica e explora algumas ferramentas consideradas

durante a execugao deste trabalho.

2.1 FLUXO DE SINTESE BASEADO EM BIBLIOTECA DE CELULAS

O projeto destes circuitos necessita de um fluxo de ferramentas de EDA, geralmente
dividido em etapas para atingir a fabricacao de circuitos integrados. O fluxo de projeto
de circuitos integrados ¢ um conjunto de procedimentos que permite aos projetistas
percorrerem um caminho desde a especificagdo do sistema até sua implementacdo no
silicio (WESTE; HARRIS, 2010).

A Figura 2 apresenta um fluxo de projeto para a metodologia baseada em biblio-
teca de células divido em nove estagios: Especificacdo do Sistema, Projeto Arquitetural,
Projeto Funcional e Loégico, Projeto em Nivel de Circuito, Sintese Fisica, Verificacao Fi-
sica, Fabricacao, Encapsulamento e Teste, e finalmente, a entrega do chip projetado. A
primeira etapa ¢ a modelagem em alto nivel, responsavel pela descricao comportamental
do sistema utilizando uma linguagem Hardware Description Language - Linguagem de
Descrigao de Hardware (HDL) como: SystemC, VHSIC Hardware Description Language
(VHDL), Verilog ou até mesmo C/C++. O objetivo é descrever o comportamento do

sistema de forma que ele possa ser simulado e validado.

Figura 2 — Fluxo de Sintese

ENTITY test is
end ENTITY test; v

port a: in bit; v ;
Projeto Funcional e ! Planejamento Topolégico
T o i polég
v / N
- 3 A e O e
- == - - " = w
- Sintese Fisica Sintese da Arvore de Relogio . -
- \"2 \ - - - =
Y Y
A\ 4 ==

jﬂ) Especificagiio do Sistema
. /! Particionamento
Y Projeto Arquitetural

P Verificagdo Fisica Y == =

ws g \ Roteamento -

— Eabxicacho v oo
l{ = } }) Encapsulamento e - -

v Testes
v
@ chip

Fonte: Adaptado de:(KAHNG et al., 2011)




Capitulo 2. Conceitos Fundamentais 17

Entretanto, essa descricao é de alto nivel dificultando a sintese de um hardware
diretamente a partir dela. Portanto, a descricio comportamental é traduzida para uma
descricao Register Transfer Level (RTL). Nesta descrigdo, o comportamento do circuito é
representado através do fluxo de sinais entre registradores e as operagoes logicas realizadas
nestes sinais.

No projeto funcional e logico, a descricao RTL ¢é inicialmente transformada em
um circuito com portas logicas genéricas basicas. Assim é possivel realizar otimizacoes
independentes de tecnologia através da reestruturacao das portas légicas no circuito. Apds
isso, o circuito passa pelo mapeamento tecnologico. Esta etapa é responséavel por substituir
as portas logicas genéricas por portas logicas presentes na biblioteca de células adotada no
projeto. Depois de mapeado, o circuito passa pela otimizagao dependente da tecnologia.
Ela reestrutura o circuito baseada em informacoes elétricas das portas légicas, como
atrasos, area e consumo de poténcia. A sintese fisica é responsavel pela tltima fase antes
de enviar o projeto para manufatura. Ela é responsavel por converter um circuito no
dominio estrutural para o dominio fisico.

Dentro do fluxo de sintese fisica, a primeira etapa é chamada de planejamento topo-
l6gico. Com o crescimento da complexidade dos circuitos integrados, o uso de abordagens
hierarquicas passou a ser amplamente adotado (WANG; CHANG; CHENG, 2009). Estas
abordagens dividem os componentes do circuito em grandes moédulos de acordo com a
tarefa que exercem. O objetivo do planejamento topoldgico é realizar uma divisao inicial
no chip, reservando uma regiao para cada um desses blocos. As duas etapas seguintes
da sintese fisica, posicionamento e roteamento, acontecem individualmente em cada um
desses modulos. O posicionamento é a etapa responsavel por encontrar uma posicao valida
para cada uma das células na area disponivel para o projeto em um chip, obedecendo
ainda outras restrigoes de projeto. Esta etapa tem uma grande importancia para o projeto,
pois afeta diretamente o desempenho, consumo de energia e atrasos do circuito. Posiciona-
dores geralmente recebem como entrada uma relacao de todas as células e suas conexoes,
conhecida como netlist. Além disso, ferramentas de posicionamento também recebem uma
descricao da biblioteca de células, que representa o conjunto de células disponiveis para
a composigao dos circuitos integrados. Em projetos Very Large Scale Integration (VLSI)
¢é cada vez mais comum incluir grandes médulos proprietarios no desenvolvimento do
projeto, tais como memorias ou dispositivos analdgicos. Neste caso, os algoritmos de posi-
cionamento devem ser capazes de lidar com estes médulos, conhecidos como obstaculos
ou macro blocos, aumentando a complexidade da tarefa de posicionamento. Outra etapa
importante é o roteamento, responsavel por determinar as rotas exatas pelas quais os fios
que realizam a troca de sinais entre as células (interconexoes) serdo realizadas.

Circuitos modernos podem conter milhoes de conexoes e as ferramentas de rotea-
mento devem ser capazes de planejar todas elas. Para realizar esta tarefa, o roteamento

¢é dividido em dois passos: o roteamento global e o roteamento detalhado. O roteamento
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global divide a area do chip em canais adjacentes e cria as rotas entre estes canais. Ja
o posicionamento detalhado é responsavel por determinar o caminho exato que os fios
percorrerao. Em circuitos sincronos, os dados sao processados obedecendo um sinal de
clock. Para garantir o funcionamento da légica do circuito é necessario garantir que este
sinal chegue em cada célula sequencial no tempo necessario. Pensando nisso, a etapa de
geracao da arvore declock é responsavel por distribuir este sinal garantindo que o atraso
relativo entre cada célula seja o minimo possivel.

Em um fluxo sequencial de sintese, depois que o circuito é posicionado, roteado
e a arvore de clock é gerada, ele passa por ferramentas de teste e verificacdo. Uma das
ferramentas de verificacao é responsavel pela extracao de efeitos parasitas associados as
conexoes. Esses efeitos sao devido as indutancias, capacitancias e resisténcias do circuito.
Uma vez que essas informagoes sao obtidas é possivel simular a execugdo do hardware.
Neste ponto é possivel verificar com maior acuracia se o circuito corresponde as especi-
ficagoes de projeto, verificando as caracteristicas de atrasos, poténcia e area. Esta etapa
¢é conhecida por ser um gargalo no projeto pois muitas vezes é necessario realizar nova-
mente o posicionamento e o roteamento repetidamente até que se atinja as especificagoes
de projeto desejadas. Outras ferramentas de verificacao e validagao sao responsaveis por
verificar ruidos, queda na tensao de alimentacao e limites de eletromigracao. Se o projeto
atender as especificagoes, esta pronto para fabricacgao.

Este trabalho avalia o impacto de um conjunto de ferramentas de otimizagao légica
na sintese fisica. A préxima secao detalha mais sobre a sintese logica e sintese logica

aproximada. Na Secao 3.3, apresenta-se o fluxo de sintese adotado neste trabalho.

2.2 SINTESE LOGICA

O desenvolvimento de circuitos integrados envolve varias fases de abstragao e
otimizagao, comegando com o conceito inicial do projetista até a conclusao do circuito.
A etapa de Sintese Légica é essencial nesse processo, pois sua funcao é transformar uma
definicao de alto nivel da tecnologia em uma versao mais para uma de mais baixo nivel,
fornecendo os elementos necessarios para os proximos passos.

A representacao de hardware em alto nivel é realizada através de uma HDL. Ini-
cialmente, por questoes de praticidade, essa descricao é feita de forma comportamental,
indicando o funcionamento da légica por meio de equagoes Booleanas ou algoritmos em
linguagem de alto nivel, sem a necessidade de muitos detalhes. Embora esse formato seja
mais acessivel para os humanos, pois se assemelha mais a nossa linguagem, ele nao é
suficiente para dar continuidade ao fluxo de sintese, pois carece de informagoes impor-
tantes, como a lista de conexoes (netlist) necessaria para as etapas subsequentes, como o
posicionamento e roteamento do circuito.

Para converter a descricao comportamental em estrutural, é necessario realizar

uma Sintese de Alto Nivel, que transforma a descrigdo comportamental da tecnologia em
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uma descri¢ao de hardware, como, por exemplo, RTL. Posteriormente, a Sintese Logica é
aplicada, dividindo-se em trés fases: a transformac¢do do RTL em estruturas intermedié-
rias, 0 mapeamento para a tecnologia do circuito final( Field-Programmable Gate Array
(FPGA) ou Application Specific Integrated Circuit (ASIC)) e otimizagoes especificas para
a tecnologia mapeada. Além disso, técnicas de otimizacao logica também sao aplicadas nas
estruturas intermedidrias, juntamente com aprimoramentos posteriores ao mapeamento
tecnoldgico.

Na primeira fase, sdo aplicadas transformacoes que independem da tecnologia do
circuito final, baseando-se apenas no comportamento funcional desejado. Isso resulta na
geracao de uma estrutura intermediaria, que pode assumir diversas formas, como uma
expressao Booleana, uma rede Booleana ou um grafo And-Inverter-Graph (AlG).

Uma maneira viavel de realizar a sintese independente de tecnologia é por meio de
métodos de sintese de fungoes Booleanas. Esses métodos tém como objetivo representar
um comportamento logico, frequentemente expresso por meio de uma tabela verdade, em
uma expressao Booleana composta por literais e operadores Booleanos.Existem diversos
métodos de sintese de fun¢oes Booleanas e cada método pode apresentar diferentes abor-
dagens. Uma funcao Booleana pode ser sintetizada em uma estrutura de dois niveis, como
somas-de-produtos (SoP) ou produto-de-somas (PoS), ou em uma expressao fatorada de
estrutura multi-nivel (MICHELI, 1994). Existem abordagens onde a representacao de fun-
¢Oes pode ser restringido ao uso de operagoes de AND e OR, enquanto outras abordagens
utilizam também a operagdo de OU-Exclusivo (XOR).

Em seguida, o mapeamento tecnolégico mapeia partes da estrutura intermediaria
em células com informacoes relativas a tecnologia do circuito final. Por fim, a otimizagao
dependente de tecnologia realiza otimizac¢des nas células mapeadas, como redimensiona-

mento de células e duplicacao de légica.

2.2.1 Sintese Légica Aproximada

A estratégia de Computacao Aproximada pode ser incorporada em diversas fases
do projeto de circuitos, incluindo a etapa de Sintese Logica. Nessa fase, a automacao dos
processos € mais viavel, tornando possivel a aplicacao de aproximagoes sem exigir um alto
nivel de especializagao por parte do projetista. Isso permite a implementacao da estratégia
em qualquer tipo de circuito, mesmo sem um conhecimento prévio abrangente do mesmo
(SCARABOTTOLO et al., 2020).

Essas técnicas tém como objetivo modificar a funcao que descreve o circuito, redu-
zindo seu tamanho final enquanto se alcanga um nivel aceitavel de erro em comparacao
com a funcao original. Uma abordagem para alcancar essa redugao ¢é alterar intencional-
mente algumas saidas da Tabela Verdade. Outra estratégia envolve a manipulacao da
funcao Booleana que representa o circuito. Independentemente do método utilizado, o

objetivo é obter uma func¢ao menor do que a original, sem comprometer significativamente
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a acuracia da sailda

2.2.2 Estrutura de dados AIG

A estrutura de dados utilizada em qualquer algoritmo ou programa computacional
¢é de extrema importancia quanto ao desempenho e qualidade do resultado final gerado.
Uma conhecida estrutura na area de tecnologia é a de grafos. Um grafo é uma rede de
pontos, chamados nodos, conectados por linhas ou, quando o sentido da acao é importante,
setas (BERGE, 2001). Eles podem ser utilizados para representar uma grande variedade
de situagoes cotidianas e sao aplicados na representacao de mapas, estruturas sociais,
diagramas, etc.

A estrutura de dados do estado-da-arte para otimizacoes independentes de tecno-
logia durante a sintese légica é o AIG (RIENER et al., 2019). AIG é um grafo dirigido
e aciclico cujos nodos podem ter zero ou duas entradas, sendo que no primeiro caso se
tem uma entrada primaria e no segundo uma porta AND. Ainda, cada aresta pode ser
complementada ou nao, representando as portas inversoras. Para a identificagdo das saidas,
os nodos podem ser marcados como saida primaria (MISHCHENKO, A.; CHATTERJEE,
S.; BRAYTON, R., 2006). A Figura 3 ilustra a otimizac¢do de um subgrupo do AIG, mos-
trando inicialmente um grafo para uma funcao descrita com trés operagoes, sendo uma
entre ae b, outra entre a e ¢ e a terceira entre os produtos iniciais. A mesma fungao pode
ser representa na forma dos outros dois subgrafos, com menos operacoes, entretanto vari-
ando a ordem das variaveis. Isso representa uma redugao no nimero de nodos necessarios

(operagoes) e em entradas varidveis para representar uma mesma operagao.

Figura 3 — Otimizacao de um subgrupo do AIG

Subgraph 1 Subgraph 2 Subgraph 3

a a c b c a c
Fonte: (MISHCHENKO, Alan; CHATTERJEE, Satrajit; BRAYTON, Robert, 2006)

2.3 FLUXO DE SINTESE OPENROAD

O desenvolvimento de circuitos integrados Circuito Integrado (CI)s envolve varias
etapas, cada uma requerendo algoritmos robustos e complexos para otimizar o design. A
complexidade dessa atividade gera um valor significativo e desperta grande interesse em
ferramentas capazes de executar tais etapas com eficiéncia. No entanto, muitas dessas
ferramentas sao de natureza privada, o que representa um obstaculo para o avanco do

desenvolvimento de Cls em areas de pesquisa com recursos financeiros limitados. Ademais,
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os softwares desenvolvidos por empresas privadas restringem o acesso aos algoritmos apenas
aos seus funcionarios, o que impede o compartilhamento do conhecimento agregado ao
projeto. Este cendario destaca a importancia de estratégias colaborativas e acesso equitativo
a ferramentas e recursos para promover avangos significativos no campo dos circuitos
integrados.

Uma dessas estratégias colaborativas foi iniciada em julho de 2018 durante o evento
FElectronics Resurgence Initiative (ERI) Summit, realizado em Sao Francisco, Califérnia.
Este projeto foi concebido dentro do programa Defense Advanced Research Projects Agency
Intelligent Design of Electronic Assets (DARPA IDEA) (LIM, s.d.). Chamado de Open-
ROAD, foi desenvolvido pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos com o objetivo
de criar um compilador de hardware de propédsito geral totalmente automatizado (OPEN-
ROAD, 2022b). Essa iniciativa visa capacitar até mesmo pesquisadores com conhecimento

limitado em EDA a desenvolverem tecnologias avancadas

Figura 4 — Funcionalidades do fluxo OpenROAD
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Fonte: (AJAYT; BLAAUW, 2019)

Na representacao do fluxo do OpenROAD, apresentada na Figura 4, uma sequéncia
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de etapas é desenvolvida. Cada uma dessas etapas envolve o uso de diferentes ferramentas,
que se destina a ser totalmente de codigo aberto, todas as tecnologias intermediarias
empregadas ao longo do processo também seguem essa premissa. A Tabela 2 fornece uma
visdo detalhada de algumas dessas ferramentas, juntamente com as respectivas etapas em
que sao aplicadas.

O fluxo apresentado na Tabela tem como ponto de partida descrigoes de circuitos
na linguagem Verilog. Inicialmente, realiza-se a etapa de Sintese Logica com o auxilio do
Yosys e A System for Sequential Synthesis and Verification (ABC). Finalizada a Sintese
Loégica passa-se por etapas como Floorplan que inicializa o layout do chip. O ioPlacer é
responsavel pelo posicionamento dos pinos, enquanto o ICeWall lida com as conexdes de
nivel de chip. TritonMacroPlacer e RePlAce trabalham no posicionamento de macro e
global, respectivamente. OpenSTA entra para andlise de timing, enquanto FastRoute e
Antenna Checker sao utilizados para o roteamento global. TritonRoute é responsavel pelo
roteamento detalhado, e o preenchimento de metal é realizado pelo Metal Fill. Outras
ferramentas e processos intermediarios integram o fluxo OpenROAD completo e podem
ser verificados na documentacao do projeto.

Uma visao abrangente das ferramentas utilizadas pode ser observada na Tabela
2. Yosys e ABC sao fundamentais para a sintese logica. Estas ferramentas serdo melhor
detalhadas a seguir. A ferramenta Floorplan inicializa o planejamento topoldgico do layout
do chip. O ioPlacer é responsavel pelo posicionamento dos pinos, enquanto o ICeWall lida
com as conexoes de nivel de chip. TritonMacroPlacer e RePlAce trabalham no posicio-
namento de macro e global, respectivamente. OpenSTA entra em cena para analise de
timing, enquanto FastRoute e Antenna Checker sao utilizados para o roteamento global.
TritonRoute é responséavel pelo roteamento detalhado, e o preenchimento de metal é reali-
zado pelo Metal Fill. Essas ferramentas, combinadas, oferecem uma plataforma robusta

para o desenvolvimento eficiente de circuitos integrados.

Tabela 2 — Algumas Ferramentas Usadas no OpenROAD

Ferramenta Funcao
Yosys e ABC Sintese Logica
Floorplan Inicializa o Floorplan
ioPlacer Posicionamento de Pinos
[CeWall Conexodes Chip-Level
TritonMacroPlacer Posicionamento Macro
RePlAce Posicionamento Global
OpenSTA Analise de Timing
FastRoute e Antenna Cheker Roteamento Global
TritonRoute Roteamento Detalhado
Metal Fill Preenchimento de Metal

Fonte: (https://theopenroadproject.org/, 2024)

As ferramentas integradas neste trabalho sdo amplamente reconhecidas na area de



https://theopenroadproject.org/

Capitulo 2. Conceitos Fundamentais 23

sintese logica e fisica, com diversos estudos publicados que demonstram seu desempenho.
Todas essas ferramentas sao de coédigo aberto, enquadrando-se nos requisitos exigidos para
o que esta sendo aqui proposto. Dentre estas ferramentas, destacam-se a ferramenta ABC

e Yosys, detalhadas a seguir.

2.3.1 ABC e Yosys

Desde 1987, a Universidade da Califérnia tem sido ativa no desenvolvimento de fer-
ramentas de sintese logica, sendo responsavel pela criacao de programas como: Multilevel
Logic Interactive Synthesis System (MIS) (BRAYTON, Robert K et al., 1987), Synthesis In-
teractive System (SIS) (SENTOVICH et al., 1992) ¢ Multi- Valued Logic Synthesis (MVSIS)
(CHALI et al., 2003), até chegar no ABC em 2005. O ABC ¢é um sistema Computer-Aided
Design (CAD) que aplica transformagoes légicas escalaveis baseadas em AIGs utilizando-se
de algoritmos de otimizacao para este formato, e demonstrou desempenho superior ou
igual ao de seus predecessores (BRAYTON; MISHCHENKO, 2010), exigindo menos me-
moria e tempo de execucao. Essas vantagens o permitem trabalhar com circuitos maiores
do que os anteriores conseguiam.

Devido a sua ampla gama de funcionalidades na sintese légica e a sua comprovada
capacidade de lidar com circuitos de entrada maiores ao longo do tempo, o ABC tem
sido integrado em outras ferramentas de sintese logica, como o Yosys (WOLF; GLASER;
KEPLER, 2013). Essa integragao é impulsionada pelo reconhecimento do ABC como uma
ferramenta complementar valiosa para o nosso fluxo de trabalho.Uma outra caracteristica
importante ¢ a capacidade de realizar conversoes entre os formatos frequentemente utiliza-
dos nessa etapa, como Programmable Logic Array (PLA), Equation (EQN), AIG,Verilog.
Neste trabalho, a ferramenta tem o objetivo de aplicar conversoes de formatos no nosso
caso transformando um arquivos AIG para Verilog com intuito de integrar com outra fer-
ramenta de codigo aberto crucial para o funcionamento do fluxo planejado: o OpenROAD.

O Yosys (WOLF; GLASER; KEPLER, 2013) é um framework de cédigo livre
utilizado na sintese RTL em Verilog. Ele desempenha um papel fundamental na sintese
légica do OpenROAD, oferecendo um suporte abrangente ao Verilog-2005 e fornecendo
um conjunto basico de algoritmos de sintese adequados para diversas areas de aplicacao.
Sua integracao no fluxo do OpenROAD permite a realizacao eficiente da sintese logica e

a geracao de resultados de alta qualidade.
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3 MOTIVACAO - FLUXO DE OTIMIZACAO LOGICA BASEADO EM CGP

A motivacao deste trabalho surge das avaliacoes preliminares da ferramenta desen-
volvida por um grupo de pesquisadores da UFSC para fornecer uma proposta de otimizagao
l6gica baseada em programagao genética cartesiana (BERNDT, A. A. S.; ABREU, B. et al.,
2022; BERNDT; CAMPOS et al., 2021). A ferramenta surgiu no contexto da competicao
do IWLS 2020 (IWLS20 ORGANIZING COMMITTEE, 2020). A ferramenta proposta
possui como objetivo principal otimizar a solugao visando a melhor acuracia possivel, e o
menor nimero de nodos. Este fluxo de otimizacao légica proposto é a base de avaliacao
deste trabalho.

Apesar da ferramenta ter reportado bons resultados na otimizacao conjunta dos
fatores (BERNDT, A. A. S.; ABREU, B. et al., 2022), fica a pergunta de pesquisa: Como
esta abordagem de otimizacao logica pode afetar, positiva ou negativamente, os resultados
de sintese fisica de um circuito.

Esta é a questao central deste trabalho. Para facilitar a compreensao desta ferra-
menta desenvolvida e que serve de ponto base desta pesquisa, este Capitulo apresenta os
principais conceitos de programacao genética cartesiana e as principais caracteristicas da

ferramenta de otimizacao logica baseada em CGP.

3.1 PROGRAMACAO GENETICA CARTESIANA

A Programacao Genética Cartesiana é uma técnica de computagao evolucionaria
(MILLER, Julian F.; 2011). Originalmente, utiliza grafos dirigidos aciclicos representados
como uma grade de duas dimensoes de nodos computacionais para representar programas
(MILLER, Julian F., 2011). Tipicamente, a cada geragao, uma populac¢do de programas é
avaliada para que se estabelega a acuracia de cada um de seus individuos e, em seguida,
uma nova populagao é formada pelo programa com maior acuracia (ou seja, que produz
o maior nimero de saidas esperadas) e novos individuos gerados a partir de mutagoes
(pequenas mudancas) de tal programa (MILLER, Julian F.; 2011). O termo "cartesiano'em
CGP ¢ usado porque as solucoes candidatas sdo compostas por uma rede bidimensional
de nds. O CGP é um algoritmo de busca estocéstica que utiliza uma abordagem evolutiva
para explorar o espaco de parametros da solugao, geralmente comecando a partir de uma
populagao aleatéria de solugoes candidatas.

E uma abordagem baseada em populacio que frequentemente utiliza as Estratégias
de Evolugao (1+\)- Estratégias de Evolugao (ES) (MILLER, Julian Francis, 2019) para
buscar o espago de parametros.

O CGP ¢ utilizado em intmeras aplicagoes, como a otimizacao do processo de
aprendizado de redes neurais convolucionais (SUGANUMA et al., 2020). Também foi
explorado como um mecanismo na deteccao, identificagao e correcao de falhas em nivel
de software (KHALILIAN; BARAANI-DASTJERDI; ZAMANTI, 2021). Recentemente, o
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CGP tem sido empregado na otimizagao de problemas de circuitos integrados, onde cada
individuo é um circuito, representado por uma matriz inteira bidimensional descrevendo
as fungoes e as conexoes entre os nés (HODAN; MRAZEK; VASICEK, 2021; KOCNOVA;
VASICEK, 2020; KOCNOVA; VASICEK, 2021; BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al.,
2021).

A Figura 5 ilustra o processo de busca CGP, apresentando um CGP hipotético
com o formato XAIG (HALECEK; FISER; SCHMIDT, 2018). Essa estrutura compreende
todos os recursos da estrutura AIG tradicional, com a adi¢do de que os ndés podem ser
compostos por légica XOR, nao apenas ANDs. Os valores de aptidao sdo apresentados
como valores de acuracia. No exemplo, a populacdo CGP contém trés individuos, e ela
¢é ajustada por trés geracoes em busca de uma solugdo. Em nosso exemplo, a geracao 0
¢é criada aleatoriamente, o que significa que os nés tém fungoes logicas aleatérias, e suas
conexoes invertidas ou diretas sdo configuradas aleatoriamente.

A Figura 5 também apresenta a acuracia da aptidao de cada AIG considerando a
inicializagao aleatéria. O individuo com o maior valor de acurdcia de aptidao (destacado
em amarelo) é escolhido como o pai para toda a préxima geragao. Todos os trés individuos
na geracao 1 sao descendentes do mesmo ancestral, que tem uma acurécia de 52%, embora
dois individuos tenham valores de acuracia diferentes do seu ancestral. Isso ocorre porque
eles sofreram mutagoes (marcadas em vermelho) durante seu processo de procriagao. O
individuo do meio na geracao 1 teve uma conexao mutada para uma inversao, e o individuo
da direita teve a funcao do seu ultimo n6 mutada de AND para XOR. Essas duas mutagoes
refletiram em uma acuracia menor e maior, respectivamente, para cada individuo. Observe
que o individuo da direita na geracao 1 ¢ escolhido como o pai para a proxima geracao 2.
As mutagoes na geracao 2 nao foram capazes de alcancar nenhuma melhoria na acurécia
da aptidao. Portanto, se a execucao fosse até a geracao 3, seu pai seria 0 mesmo que na
geracgao 2. O exemplo mostrado na Figura 5 segue uma configuracao de aprendizado da
regra (1+2) — ES, indicando que temos um ancestral e trés individuos para cada geragao.
O sinal "4’ indica elitismo na procriagao da geragao, o que significa que o individuo mais
apto sempre serd copiado para a proxima geracdo (HANSEN; ARNOLD; AUGER, 2015).

Conforme demonstrado por (MILANO; PAGLIUCA; NOLFI, 2019), a busca do
CGP tem uma convergéncia melhor se solugoes fenotipicamente maiores forem consideradas
candidatos preferenciais ao analisar os scores de aptidao dos individuos. Os fluxos propostos
utilizam essa técnica selecionando AIGs com tamanhos funcionais maiores quando ocorre

um empate nos valores de aptidao.

3.2 FLUXO DE OTIMIZACAO LOGICA BASEADA EM CGP

Na otimizagao logica, os nodos representam portas logicas. Para isso, os circuitos
podem ser representados por AIGs. Em (BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al., 2022), um

fluxo de otimizagao légica baseado em CGP é proposto, buscando melhorar a acuracia e o
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Figura 5 — Desenvolvimento evolutivo CGP
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Fonte: (BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al., 2022).

tamanho dos circuitos aproximados gerados. A minimizacao logica com CGP mostrou-se
efetiva quando considerados simultaneamente a acuracia e o nimero de nodos obtidos.
O fluxo de sintese baseado em CGP ¢é apresentado na Figura 7. O objetivo deste fluxo
¢é otimizar tabelas de verdade completas e incompletas, além de circuitos previamente
otimizados representados no formato AIG. Ele oferece solugdes de minimizagao logica
a partir de tabelas de verdade ou ajuste fino para blocos de circuitos, considerando
cenarios imprecisos, como na computacao aproximada. O fluxo também trabalha com
fungoes desconhecidas em blocos de propriedade intelectual ou funcées de entrada maiores,
onde a utilizagao de uma tabela de verdade completa pode ser inviavel para métodos de

minimizagao tradicionais.



Capitulo 3. Motivagio - Fluxo de Otimizagdo Ligica baseado em CGP 27

Figura 6 — Fluxo CGP (BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al., 2022)
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Fonte: (MISHCHENKO, Alan; CHATTERJEE, Satrajit; BRAYTON, Robert, 2006)

O fluxo proposto pode ser iniciado de duas maneiras distintas: Com a inicializagao
aleatoria, denominada Pure CGP, que realiza uma otimizagao baseada apenas em CGP a
partir de uma tabela de verdade completa ou incompleta; ou com a inicializagao bootstrap-
ped, na qual o fluxo baseado em CGP inicia-se com um circuito previamente otimizado
no formato AIG, permitindo um ajuste fino.

A primeira fase do fluxo de otimizacgao légica baseado em CGP ¢ a de inicializa¢ao
aleatoria, que consiste na geracao de uma populagao inicial aleatoria de individuos, ou
seja, de circuitos no formato AIG.

A regido marcada em amarelo na Figura 7 engloba as etapas relacionadas a ini-
cializacao e otimizacdo do CGP, realizando as evoluc¢oes e modificacoes necessarias em
cada geracao genética do algoritmo, até melhorar a acuracia. Apds esta primeira etapa, o
circuito é otimizado novamente com o algoritmo genético, entretanto, agora considerando
como métrica de otimizagdo o nimero de nodos do CGP. Tais circuitos passam por uma
fase de evolucgao, repetida ao longo de diversas geragoes. Nesta, a acuracia dos individuos
¢é avaliada a partir de mini-batches, formados por uma parcela aleatoriamente extraida
das linhas da tabela-verdade utilizada como conjunto de treinamento. A quantidade de
linhas que compoem cada um dos mini-batches é dada pelo hiperparametro batch size,
enquanto que a quantidade de geracdes que um mini-batch deve permanecer inalterado
é definida por change each.Escolhe-se entao o circuito com maior acuracia para ser o pai
da préxima geracgao de circuitos e os mesmos sao gerados a partir de mutacoes de tal pai.
Apés o processo de evolugao ser concluido, o circuito criado e otimizado pelo fluxo tem
sua acuracia avaliada e um arquivo que contém a descri¢gao do mesmo é gerado.

A saida do fluxo é um circuito otimizado que sera avaliado quanto a métricas de

sintese logica, tais como: nimero de nodos, profundidade légica e acurécia.
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3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Embora esta ferramenta tenha sido desenvolvida no grupo de pesquisa da UFSC,
¢ importante analisar outras solugdes que abordam o mesmo problema de otimizacao
légica de circuitos aproximados. Estes trabalhos serao discutidos no Capitulo 4 e avaliados
seguindo a mesma metodologia.

Ao final deste trabalho, sera fornecida uma visdo geral do comportamento final
da sintese de circuitos aproximados. Além disso, é fundamental considerar como essas
ferramentas impactam a sintese como um todo avaliando suas métricas. A intencao é
promover um fluxo totalmente open source, visando a acessibilidade e a colaboragao na
comunidade de EDA.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho tem como foco avaliar o impacto da otimizagao logica aplicada no
desenvolvimento de CIs em casos em cenarios de computagao aproximada, e neste topico
serao apresentados alguns estudos recentes, com objetivo de explorar o estado da arte.

Na otimizacao logica, alguns algoritmos classicos desempenham esse papel: o Mapa
de Karnaugh (KARNAUGH, 1953), técnica visual para simplificar expressoes booleanas,
util para circuitos com poucas varidveis; o Quine-McCluskey (QUINE, 1955), algoritmo
para simplificar fun¢des booleanas identificando implica¢oes entre termos e agrupando-os
com base no menor nimero de diferengas; e o Espresso (RUDELL; SANGIOVANNI-
VINCENTELLI, 1987; BRAYTON, Robert K. et al., 1984), implementacao eficiente do
Quine-McCluskey, utilizado em design de circuitos para otimizar expressdes booleanas e
reduzir o nimero de portas logicas necessarias.

No entanto, esses algoritmos podem apresentar um elevado custo computacional,
especialmente para o processamento de circuitos com muitas entradas. Dessa forma, sur-
gem estudos como alternativas para o aprimoramento da sintese logica, juntamente com
a aplicacao de Aprendizado de Maquina. Recentemente, técnicas de Aprendizado de Ma-
quina passaram a ser utilizadas na area de EDA, ainda possuindo bastante espago para
crescimento (BEEREL; PEDRAM, 2018; PANDEY, 2018).

Em conjunto com o crescente avanco em pesquisas na area da computacao aproxi-
mada, uma vez que essa abordagem possibilita reduzir a drea e o consumo de energia de
circuitos desenvolvidos. Além disso a computagao aproximada apresenta oportunidades
de aplicacao em diversas areas da computacao, as quais incluem a utilizacao em algorit-
mos de Deep Learning e desenvolvimento de Cls (VENKATARAMANTI et al., 2015). Um
desses estudo é o trabalho de Masadeh, Hasan e Tahar (2018), onde os autores explo-
raram uma sintese logica, propondo a implementacdo de Computacao Aproximada em
Cis, utilizando circuitos somadores, multiplicadores e divisores, uma vez que, por terem
funcionalidades bem conhecidas, permitem o desenvolvimento de légicas de aproximacgao
feitas manualmente (MASADEH; HASAN; TAHAR, 2018).

Observamos algumas iniciativas para explorar ML, a maioria inicialmente moti-
vada pelo concurso de sintese 16gica proposto na conferéncia IWLS em 2020 (IWLS’20
ORGANIZING COMMITTEE, 2020). Algumas técnicas foram propostas no IWLS para
o aprendizado logico e a sintese de circuitos aproximados, explorando abordagens de ML
como: DT (TENACE; CALIMERA, 2018a; ABREU et al., 2021; ZENG; DAVOODI; TO-
PALOGLU, 2021), Random Forests (ZENG; DAVOODI; TOPALOGLU, 2021), Look-Up
Tables networks (LUT) (CHATTERJEE, 2018; MIYASAKA et al., 2021), Redes Neurais
(MIYASAKA et al., 2021) e Programacgdo Genética Cartesiana - CGP (BERNDT, A.;
ABREU, B. A. de et al., 2021) (BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al., 2022). Uma visao

geral das solugbes propostas pelos demais competidores foi reportada em (RAI; NETO
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et al., 2021). E interessante reportar que mais de um time explorou 4rvores de decisdo, mas
sem resultados tao expressivos em alguma métrica para merecerem maior destaque que a
solugao de (TENACE; CALIMERA, 2018b). Desta forma, podemos resumir as diferengas
entre os trés métodos de sintese de circuitos aproximados pela técnica de machine learning

adotada e pelo objetivo de otimizacao principal, conforme mostra a Tabela 3.

Tabela 3 — Trabalhos Relacionados

Referencia Métodos de Ma- | Principal objetivo

chine Learning
(BERNDT, A. A. S.; ABREU, | CGP otimizacdo conjunta de nimero de
B. et al., 2022) nodos e de acurécia
(MIYASAKA et al., 2021) LUT e redes neu- | otimizagao de acuracia

rais
(TENACE; CALIMERA, | DT otimizagao de niimero de nodos
2018b)

Fonte: (O préprio autor, 2024)

Em (BERNDT, A. A. S.; ABREU, B. et al., 2022), foi proposto o método de
otimizacao baseado em populagdo com Programacao Genética Cartesiana apresentado
no Capitulo 3. A ferramenta de otimizagao légica baseada em CGP explora o algoritmo
genético para aprendizado do comportamento do circuito descrito via uma tabela verdade
(BERNDT, A. A. S.; ABREU, B. et al., 2022). Esta ferramenta demonstra potencial na
reducao do nimero de nodos necessarios, o que pode resultar em menos area, menos
consumo de energia e menores atrasos criticos. Entre os competidores, a abordagem de
Programacao Genética Cartesiana também ganhou visibilidade devido a sua diversidade
em relacao as técnicas de ML exploradas.

O vencedor do concurso IWLS 2020 explorou uma abordagem Mized de ML, com-
binando LUT e redes neurais, fornecendo os resultados com melhor acuracia (MIYASAKA
et al., 2021). Esta solugao, composta de varias técnicas de ML, avaliava os resultados de
cada técnica, escolhendo a alternativa com maior acuracia dentre as solugoes para um
unico circuito. Esta exploracdo paralela de varias técnicas pode ser custosa em tempo
de execucao. Os dados de tempo de execucao de treinamento nao foram considerados na
avaliacdo do concurso do IWLS 2020 e nao foram reportados pelos autores.

Por outro lado, uma abordagem baseada em arvores de decisao DT recebeu meng¢ao
honrosa por fornecer solugoes com menos nés (TENACE; CALIMERA, 2018b), ou seja,
entregando o circuito com a menor area, entretanto, com niveis baixos de acuracia em
geral para os circuitos avaliados.

Pelos destaque destes trés métodos de sintese para circuitos aproximados na compe-
ticado do IWLS 2020, estes trabalhos foram escolhidos para serem analisados conjuntamente
com a otimizacao baseada em CGP desenvolvida no grupo. Desta forma, foram conse-

guidos os resultados de sintese logica diretamente com os trés times, no formato AIG. A
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analise do impacto na sintese fisica seguira um fluxo comum partindo das descri¢oes AIG

fornecidas.



32

5 DESENVOLVIMENTO

Com o objetivo de avaliar diferentes abordagens de otimizacao légica para circuitos
aproximados e seus impactos nas sinteses apds a sintese logica, este trabalho adota um
fluxo de projeto para permitir uma avaliacao igualitaria das técnicas de otimizacao légica
quanto as métricas de delay, poténcia e area. A Figura 7 ilustra a visao geral do processo
de desenvolvimento deste trabalho e as ferramentas utilizadas em cada fase.

Nos tltimos anos, o compartilhamento de conhecimento entre desenvolvedores
cresceu significativamente com as ferramentas de coédigo aberto. A area cientifica pode
tirar proveito dessas ferramentas e ajudar na criacao de novas, ampliando o horizonte da
tecnologia. Por isso, decidiu-se pela utilizacdo apenas de softwares de c6digo aberto no
desenvolvimento deste projeto.

O desenvolvimento deste trabalho foi dividido em cinco etapas distintas: 1) escolha
dos conjuntos de dados (benchmarks), 2) conversao dos arquivos, 3) integragdo com o
OpenROAD, 4) extragao de métricas, e, por fim, 5) uma andlise de resultados. A seguir,
serao detalhados cada um destes passos.

Este estudo selecionou para a avaliagdo dos resultados de sintese fisica as trés
técnicas que obtiveram bons resultados na competicao IWLS 2020 em relagio as métricas
tradicionais de sintese logica: a técnica de Mized-ML (MIYASAKA et al., 2021), que
alcangou os melhores resultados de acuracia; a técnica DT (TENACE; CALIMERA,
2018b), que proporcionou solugoes de circuito com a menor area; e a abordagem de
Programacao Genética Cartesiana (BERNDT, A.; ABREU, B. A. de et al., 2022), que
foi o ponto inicial deste trabalho. E relevante destacar que esse fluxo proposto é capaz de
utilizar qualquer circuito descrito no formato AIG como ponto de partida, possibilitando
a exploracao de AIGs otimizados por diferentes técnicas e a aplicagao do fluxo CGP como

uma etapa adicional de otimizacao de ajuste fino.

Figura 7 — Fluxo de Desenvolvimento do trabalho
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Fonte: (O préprio autor, 2024)
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5.1 PASSO 1:BENCHMARKS

Os experimentos foram realizados com o conjunto de benchmarks fornecido pelo
concurso IWLS 2020 (IWLS 2020 PROGRAMMING CONTEST, 2020). A Tabela 4
apresenta o conjunto de benchmarks, composto por 100 fungdes incompletas. As funcoes
representam diferentes tipos de légica, como circuitos aritméticos, de légica aleatéria, e
também de aplicagoes dentro do dominio de machine learning, com solugdes para problemas
classicos como o Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) de
reconhecimento de nimeros, e o Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR-10) de
classificacao de imagens. Estas fungoes diferem significativamente no ntimero de entradas
comparado as fungoes aritméticas.

Cada funcado é composta por trés conjuntos de dados: treino, validacdo e teste,
fornecidos como tabelas de verdade no formato PLA. As técnicas de otimizagao utilizaram
os conjuntos de dados de treino e validacao durante o treino e validagado, e o conjunto de
dados de teste para avaliar os experimentos comparativos. Todos os valores de acuracia
apresentados aqui sao baseados neste tultimo conjunto,e foram extraidos utilizando a
ferramenta ABC.

Tabela 4 — Informacoes sobre o conjunto de circuitos

Funcao Tipo de légica #Ml?gt;/?;ljs Dominio 16gico
00-09 Somadores 32 512

10-19 Subtratores, Restos 32 512

20-29 Multiplexadores 16 256 Aritmético

30-39 Comparadores 20 200

40-49 Raiz quadrada 10 256

50-59 PicoJava 16 394

60-74 MCNC benchmarks 16 52 Aleatoria

75-79 Funcgdes simétricas 16 16

38_33 lé/[Ilg‘IASg_ 10 égg 179668 Aprendizado de Maquina

Fonte: Adaptado de: (RAT; AL., 2021) e (ZENG; DAVOODI; TOPALOGLU, 2021).

5.2 PASSO 2: CONVERSAO DE FORMATO

O formato de descricao de tabelas verdades PLA é um formato textual, onde sao
definidas as saldas em funcao das entradas, praticamente uma reproducao textual da
tabela verdade. Este formato é bastante utilizado na especificacdo de tabelas verdades
dada a simplicidade e facilidade na visualizacdo da informacao. Entretanto, para o pro-
cessamento dos algoritmos de sintese, o formato AIG é o mais recomendado, por reduzir
a quantidade de memoria necessaria para representar a estrutura de dados e por facilitar

o desenvolvimento de algoritmos de busca nos grafos gerados, facilitando as tarefas de
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otimizacao. As alternativas de sintese légica utilizaram as descri¢bes PLA como entrada
de seus algoritmos, mas a solucgao final deveria ser fornecida no formato AIG.

As ferramentas ABC e Yosys desempenham papéis cruciais neste etapa, possibi-
litando a transformacao de descrigoes de circuitos légicos otimizados e prontos para a
préxima etapa do processo de desenvolvimento de hardware, chamada de sintese fisica.
Foi realizada uma conversao dos arquivos AIGs para o formato Verilog, utilizando a fer-
ramenta de cddigo aberto Yosys.Durante esse processo, foi elaborado um script em Bash
para automatizar a conversao para os 100 solugoes de cada técnica. Com esse resultado
em maos, tornou-se possivel mapea-lo para a plataforma de sintese desejada.

A saida deste passo pode ser utilizada para integracao com diferentes plataformas
de sintese, tais como FPGAS. Neste trabalho, optou-se pela sintese de circuito integrado
baseada em biblioteca de células. Desta forma, apds essa etapa, o estudo concentrou-se
em integrar com a ferramenta OpenROAD, que possibilita este tipo de sintese e é uma

ferramenta aberta e gratuita.

5.3 PASSO 3: SINTESE DO HARDWARE

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia de cada estratégia de otimizacao logica
proposta, foi realizada a integragao na versao mais atual do OpenROAD. Os circuitos foram
implementados utilizando a biblioteca de células de 45 nm da Nangate disponibilizada
pelo OpenROAD (OPENROAD, 2022a), seguindo o fluxo apresentado na Figura 8. Vale
lembrar que esse fluxo incluiu uma nova sintese logica realizada pelas ferramentas ABC e
Yosys, sendo esta etapa realizada para todas as técnicas de otimizacgao logica.

A sintese fisica é composta pelas etapas de Floorplaning, posicionamento, geracao
da rede de clock e otimizacgao, até a conclusao do roteamento sem violagdes de regras
de projeto e finalizagao do layout no formato a ser enviado para a fabricacao. A sintese
neste experimento foi configurada sem restricao de timing, para permitir a comparacao
do atraso. As demais configuracoes da sintese foram mantidas na configuracao padrao do
OpenROAD, sem ajustes especificos para cada circuito ou sintese, na tentativa de fornecer
maior similaridade nas condicoes de sintese para todas as analises.

Para essa fase, foram elaborados scripts em Bash e Python com o objetivo de
configurar o ambiente do OpenROAD. Esses scripts desempenharam um papel crucial no
processo, automatizando a geracao dos arquivos de sintese fisica para cada equipe. Isso

possibilitou a extracao das métricas desejadas e foi fundamental para o desenvolvimento
do trabalho

5.4 PASSO 4: EXTRACAO DE METRICAS

Apoés a finalizacao da sintese fisica, foram selecionadas quatro métricas para com-

parar os diferentes fluxos: o tamanho do circuito gerado, a poténcia total, o atraso critico
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Figura 8 — Fluxo de sintese utilizado pelo OpenROAD
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Fonte: (OPENROAD, 2022a)

do circuito (delay) e a acurdcia. Para extrair essas métricas, utilizamos a ferramenta
OpenSTA para fornecer os dados detiming e poténcia apos as etapas de sintese fisica. Vale
destacar que a analise foi realizada sobre poténcia total, mas uma parcela significativa
dessa poténcia foi a poténcia estatica, pois o chaveamento das entradas nao foi considerado.
Dentro do ambiente do OpenROAD, extraimos a métrica de drea de cada circuito. Por
fim, utilizando a ferramenta ABC, como mencionado anteriormente, extraimos a métrica
de acuracia como definida para a competicao do IWLS. Esta métrica calcula o percentual
de erros e acertos na saida esperada de linhas da tabela verdade. Neste contexto, esta
acuracia estd mais proxima do conceito de erro relativo acumulado. Isso significa que a
métrica de acuracia do ABC reflete a relagao de erros relativos nas saidas dos circuitos.
Para automatizar o processamento dos circuitos também foi desenvolvido um script
contendo sequéncias de comandos que visaram realizar o processo de extracdo das métricas
dos diferentes arquivos de relatérios gerados no fluxo OpenROAD para os multiplos

circuitos.

5.5 PASSO 5: ANALISES

Apos a extragdo dos dados, empregamos o ambiente Jupyter em linguagem Python
para realizar a manipulacao e analise dos dados obtidos, isto proporcionou explorar os
resultados, permitindo uma variedade de operacoes desde a limpeza inicial dos dados até
analises mais complexas e visualizacoes desejadas. Utilizamos as bibliotecas de analise de
dados padrao em Python, como Pandas, NumPy e Matplotlib, para processar os dados

extraidos, calcular estatisticas relevantes.
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Nessa etapa, definimos quatro conjuntos de analise com objetivos especificos.

O Conjunto A engloba todos os circuitos avaliados com os trés métodos de otimiza-
cao légica, permitindo uma analise global do desempenho do fluxo CGP em comparacao
com os métodos de referéncia.

O Conjunto B buscamos examinar o desempenho do fluxo CGP e dos métodos de
referéncia em situagoes de alto desempenho.

No Conjunto C, consideramos circuitos com resultados de acuracia semelhantes.
Essa analise permite investigar como o fluxo CGP se comporta em cenarios onde a acuracia
¢ muito préxima e nao se faz tao relevante.

Por fim, o Conjunto D consiste em circuitos que apresentam diferengas significativas
na acuracia entre os métodos de otimizacao logica. Aqui, exploramos como o fluxo CGP
se destaca ou enfrenta desafios dentro do benchmark.

Esses conjuntos de andlise foram definidos para proporcionar uma compreensao
abrangente do desempenho do fluxo CGP em relacao aos métodos comparados, conside-

rando diferentes cenarios e critérios de avaliacdo que serao explorados no proximo capitulo.
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6 RESULTADOS

A avaliacao do fluxo CGP envolve a andlise de varias métricas para determina sua
eficicia. As métricas escolhidas para esta avaliagdo foram poténcia total, delay critico,
area e acuracia. O objetivo principal é comparar os resultados do fluxo proposto baseado
em CGP com os resultados das técnicas que obtiveram maior acuracia e menor area no
IWLS 2020. Desta forma, esta abordagem valida as vantagens e desvantagens comparativas
entre os métodos. Os trés métodos de otimizagao baseados em ML foram avaliados. Os
resultados foram divididos em quatro conjuntos para uma andlise mais aprofundada. A

definicao dos conjuntos é a seguinte:

o Conjunto A abrange todos os circuitos avaliados com os trés métodos de otimizagao

logica.

e Conjunto B inclui apenas circuitos que alcancaram uma acurédcia superior a 90% em

todos os métodos testados.

o Conjunto C representa circuitos com resultados de acuracia semelhantes, com uma

variacao maxima de 5% entre os métodos de otimizacao logica.

o Conjunto D consiste em circuitos que exibem diferengas significativas na acuracia

entre os métodos de otimizacao légica, sendo o complemento do Conjunto C.

Essa organizacao dos conjuntos permite uma analise detalhada das estratégias de
otimizacao e seus impactos nos resultados. Primeiramente vamos abordar os resultados do
conjunto A, apresentados na Tabela 5, dando uma visao geral dos resultados ao considerar

todos os benchmarks.

Tabela 5 — Tabela de Resultados Conjunto A

Métricas Mixed-ML DT CGP

Delay (ns) 0,54 0,42 0,27

Poténcia (¢W) 49,22 19,01 19,05

Area (um?) 2014,15 84391 837,69

Acurécia (%) 89,67 85,87 84,35
Fonte: (O préprio autor, 2024)

Observando a Tabela 5 ; o Mized-ML entrega consideravelmente a otimizacao
légica com a maior acurdcia média (89,67%). Quando comparada a técnica DT, houve

uma reducao de 3,8%. A técnica de CGP, por sua vez, registrou a menor acuracia geral,
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com uma reducao média de 6 % comparado ao Mized-ML. Entretanto, tal resultado pode
ainda permanece competitivo para aplica¢oes tolerantes a erro.

Apesar da reducao de 6% na acurdcia, observa-se que a estratégia CGP se destaca
nas métricas fisicas avaliadas. Os resultados indicam que o CGP alcangou o menor delay
médio entre as trés abordagens de otimizacao légica com 0,27 ns, cerca de 35% de reducao
em comparacao com a segunda técnica com o melhor resultado de delay, a estratégia
baseada em DT. Observa-se que tanto as técnicas baseadas em DT quanto em CGP
exibiram resultados de poténcia semelhantes, ambos em torno de 19 W, enquanto o
resultado de Mized-ML é aproximadamente 61% maior que os outros.

Além disso, os resultados demonstram que os resultados da técnica baseada em
CGP também resultaram na menor area (837,69 pm) para os circuitos, com uma reducao
média de 0,7 % em comparacao com seu concorrente mais proximo, DT. Esta é uma
observacao relevante uma vez que a otimizacao légica baseada em DT fornece a solugao
de otimizacao légica com menor niimero de nodos considerando o AIG gerado. Isso reflete
a necessidade de insercao de células extras durante a sintese destes circuitos, sendo na
maioria dos casos, relacionados a insercao de buffers.

A média é sensivel a valores extremos, pois é afetada por todos os valores no
conjunto de dados. J4 a mediana, é mais robusta a esses valores atipicos, pois é menos
influenciada por eles, além disso, ¢ uma medida de posicao central mais resistente a
variagoes. Desta forma, apresentamos os bozplots dos resultados para o Conjunto A na
Figura 9. O boxplot nos fornece uma analise visual da posicao do conjunto de dados,
dispersao, simetria, caudas e valores atipicos. Em relacao a posi¢ao dos dados, observamos
a linha central do retdngulo (a mediana). A dispersao dos dados é representada pelo
tamanho do retangulo. A simetria é observada pela posi¢do da linha mediana em relacao
ao centro do retangulo. Vale ressaltar que a mediana é a medida de tendéncia central mais
adequada quando os dados tém uma distribuicdo assimétrica, pois a média aritmética é
influenciada pelos valores extremos. Por fim, as linhas que se estendem do retangulo até
os valores atipicos podem fornecer o comprimento das caudas da distribuicao.

A avaliagao mais detalhada do conjunto A, apresentada na Figura 9, nos mostra
quao dificil é para todas as abordagens aprender algumas fungoes, se refletindo em grandes
desvios nos resultados de acuracia. Aproximadamente 14,3 % do benchmark consiste em um
subconjunto de func¢des para as quais nenhuma das abordagens pode alcancar mais de 60 %
de acuracia, mostrando o quao desafiador é o problema de aprendizado logico para algumas
fungdes. Como mencionado por (MIYASAKA et al., 2021), somadores, multiplicadores e
raizes quadradas geralmente sao a logica mais dificil de aprender, compostos por arvores
de somadores e multiplicadores.

Estes desvios na acuracia observados nos boxplots, motivaram a avaliagao em grupos
dos circuitos, inicialmente restringindo a segunda avaliagdo para circuitos com acuracia

elevada. No Conjunto B, onde a analise se concentrou em circuitos com exatidao superior
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Figura 9 — Resultados de sintese fisica para a tecnologia de 45 nm do Conjunto A compa-
rados com CGP, DT e Mized-ML
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Fonte: (O préprio autor, 2024)

a 90%), a otimizacao logica baseada em CGP foi bem em relacao as métricas propostas.
Na Figura 10, podemos observar a dispersao dos dados. Embora tenha registrado uma
acuracia ligeiramente inferior em comparagdao com outras abordagens, o CGP alcanca

bons resultados com uma acuricia média de 96%.

Figura 10 — Resultados de sintese fisica para a tecnologia de 45 nm do Conjunto B com-
parados com CGP, DT e Mizxed-ML
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Mais uma vez, no grupo B, a abordagem CGP mostrou compensacoes para essa
diferenca ao observar as métricas fisicas apds a sintese: observou-se uma diminuicao média
de atraso de 22,50% em relacao a DT e 39,14% a técnica Mized-ML, uma reducao de area
de 2,89% em comparacdo com a DT e Mized-Ml de 64,00% , e também obteve reducoes de
poténcia de 2,24% em comparado com a DT e 68,63% em relacdo a Mized-ML, todos os
valores médios estao apresentados na Tabela 6, esses resultados destacam o desempenho

compensatorio do CGP em relagdo a acuracia.

Tabela 6 — Tabela de Resultados Conjunto B

Métricas Mixed-ML DT CGP

Delay (ns) 0,41 0,33 0,25

Poténcia (¢W) 31,26 10,03 9,80

Area (um?) 1205,58 480,34 | 466,44

Acuriacia (%) 97,20 97,12 96,54
Fonte: (O préprio autor, 2024)

Observando os bons resultados da técnica baseada em CGP neste conjunto, muda-
mos o cendrio para circuitos com acuracia semelhantes nas trés abordagens de otimizacao
logica. Para o Conjunto C, os resultados estao ilustrados na Tabela 7, a otimizacao légica
baseada em CGP também se destacou na avaliacao fisica, com uma reducao média de
delay de 34,80%, poténcia de 7,87% e area de 7,72% em comparacao com a abordagem DT,
novamente a segunda colocada. Em relagdo a abordagem Mized-ML, os ganhos obtidos

com a otimizacao baseada em CGP sao de 40,72%, 66,25% e 62,85% para delay, poténcia

e area, respectivamente.

Tabela 7 — Tabela de Resultados Conjunto C

Métricas Mixed-ML DT CGP

Delay (ns) 0,45 0,41 0,27

Poténcia (¢W) 50,63 18,55 = 17,09

Area (um?) 2057,49 828,34 764,33

Acurécia (%) 87,97 87,92 87,46
Fonte: (O préprio autor, 2024)
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A Figura 11 ilustra os resultados da terceira analise, considerando os circuitos com
acuracia similar. Para estes casos, os circuitos considerados mantém acuracias semelhantes
por defini¢cdo do conjunto. Mesmo assim, pode-se observar ligeiras diferencas na mediana e
desvio padrao destes circuitos em cada métrica, sendo sempre a mediana mais alta obtida

para a abordagem Mized-ML.

Figura 11 — Resultados de sintese fisica para a tecnologia de 45 nm do Conjunto C com-
parados com CGP, DT e Mized-ML
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Fonte: (O préprio autor, 2024)

Dada a relevancia desses resultados, foi decidido investigar se as escolhas feitas
excluiam os melhores circuitos das demais técnicas, definindo assim o quarto conjunto
de analise. Os bozplots para o conjunto D sao apresentados na Figura 12. Este tltimo
conjunto considera os circuitos onde as abordagens de otimizacao légica mostraram a maior
divergéncia na acuracia, ou seja, o complemento do conjunto C. Da mesma forma que nas
analises anteriores, a abordagem baseada em CGP revelou um delay médio menor, de 0,28
ns como observado na Tabela 8 . Isso representa uma vantagem de 37,35% em relagao ao
DT e de 71,92% em relacao ao Mized-ML. Enquanto isso, em termos de poténcia e area,
a abordagem baseada em DT apresentou as melhores médias, com redugoes de 35,89% e
96,86%, e 31,06% e 94,47%, respectivamente, em comparacao com CGP e Mized-ML.
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Figura 12 — Resultados de sintese fisica para a tecnologia de 45 nm do Conjunto D com-
parados com CGP, DT e Mized-ML
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Fonte: (O préprio autor, 2024)

Tabela 8 — Tabela de Resultados Conjunto D

Métricas Mixed-ML DT CGP

Delay (ns) 1,01 0,45 0,28

Poténcia (¢W) 42,04 21,35 29,02

Area (um?) 1794,60 922,80 1209,40

Acurécia (%) 98,26 75,49 68,58
Fonte: (O préprio autor, 2024)

E importante notar que mais uma vez, a abordagem Mized-ML demonstrou a maior
acuracia geral (98,26%). Neste conjunto, a diferenca de acuracia entre Mized-ML e as
outras abordagens foi ainda mais pronunciada, com CGP alcancando apenas uma média de
68,58% de acuracia, enquanto a acurdcia média do DT ¢é de cerca de 75,49%. Isso destaca
a superioridade da abordagem Mized-ML em termos de acuracia mesmo considerando
os circuitos de dificil aprendizado, como observado nos boxplots deste conjunto, mas isso
ocorre as custas de area, poténcia e delay.

Apés analisar os quatro conjuntos de resultados, é possivel destacar os pontos
positivos e negativos de diferentes estratégias de otimizacao légica. O Mized-ML se destaca

como a solucao com a maior acuracia. Em geral, a otimizacao légica baseada em CGP
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apresenta uma excelente reducao no atraso, area e poténcia. No entanto, para um menor
conjunto de circuitos, a otimizacao logica baseada em DT apresenta melhores resultados de
area e poténcia. Assim, a escolha entre abordagens dependerd das prioridades especificas
do projeto, considerando os compromissos entre atraso, poténcia, area ocupada e acuracia.
No entanto, apesar da acuracia ligeiramente menor em comparacao com o Mixed-ML, a
otimizagao logica baseada em CGP permanece competitiva para a maioria dos circuitos,
considerando que os resultados de poténcia, area e atraso sao uma abordagem recomendavel

para aplicacoes de eficiéncia energética e tolerantes a erros.
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7 CONCLUSOES

Este estudo apresenta uma andlise comparativa de diferentes estratégias de oti-
mizacao logica para circuitos integrados aproximados. Trés abordagens de otimizacao
légica baseadas em ML foram sintetizadas para a mesma bibliotecastandard cell, seguindo
o mesmo fluxo de sintese com as mesmas restrigoes e condi¢oes de avaliacao. Isso nos
permite comparar a acuracia, poténcia, area e delay.

Ao dividir os resultados em quatro conjuntos distintos (Conjuntos A, B, C e D), foi
possivel explorar cenarios especificos e compreender o desempenho de cada abordagem em
diferentes contextos. Nestes cenarios, o fluxo baseado em CGP destacou-se e emergiu como
uma técnica promissora no campo da otimizacao légica visando eficiéncia-energética e
aplicagoes tolerantes a erros. Os resultados destacaram a capacidade da otimizacao légica
baseada em CGP de aprimorar o delay, eficiéncia energética e tamanho de circuitos l6gicos
aproximados. Observamos uma reducao de mais de 50% nessas métricas em comparacao
com a abordagem Mized de ML no cendrio com todos os circuitos. Embora a abordagem
de otimizacao logica baseada em DT tenha demonstrado resultados competitivos em area
e poténcia para alguns circuitos. Quando nos concentramos no delay, o CGP se destaca
com uma reducao de mais de 22% em comparacao com a abordagem DT e uma reducao
ainda maior, superando 39%, em comparacao com a abordagem Mized de ML.

No entanto, é essencial notar que o sucesso do fluxo CGP esta intrinsecamente
relacionado ao contexto de cada projeto e aos objetivos especificos. Esta abordagem prioriza
a otimizagao, mas pode resultar em uma reducao média de acuracia de aproximadamente
6%. Portanto, a escolha dessa técnica deve ser cuidadosamente considerada ao contexto
da aplicacao e dos objetivos do projeto. Em geral, esses resultados fornecem informacgoes
para o desenvolvimento de estratégias eficazes para a otimizagdo de circuitos integrados,
destacando o potencial das abordagens em cada cenario.

De forma geral, esses resultados fornecem dados para o desenvolvimento de estraté-
gias eficazes de otimizacao de circuitos integrados, destacando o potencial de abordagem
em cada cenario. Vale também destacar também que utilizacdo de software de codigo
aberto, como o OpenROAD, contribuiu para reduzir as barreiras de custo no campo de
Electronic Design Automation , tornando este estudo acessivel para a comunidade cien-
tifica. Este trabalho oferece um ponto de partida para investigacoes futuras na area de
otimizacao de circuitos integrados.

Dentre os trabalhos futuros, o fluxo desenvolvido neste trabalho permitira avaliar
também os circuitos quando requisitos de frequéncia maxima de operacao forem configura-
dos na sintese fisica, assim como resultados de sintese para circuitos exatos ou resultados

de outras ferramentas de otimizacao légica.
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7.1 PUBLICACOES

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram aplicadas diferentes estratégias
com o intuito de conhecer e avaliar a técnica de otimizacdao légica baseada em CGP.
Ao longo do processo, os resultados obtidos foram divulgados através de publicagoes e
apresentacoes realizadas em congressos e workshops.

Em 2023, o poster "Area and Power Optimization in Approximate Circuit Synthesis
based on Cartesian Genetic Programming'foi apresentado no 13° Institute of Electrical and
FElectronics Engineers (IEEE) CASS Rio Grande do Sul Workshop, tendo como enfoque
a avaliacao das métricas de area e poténcia em circuitos aproximados. Esses resultados
também foram apresentados no 30° Iberchip Workshop, em fevereiro de 2024 em Punta del
Leste, com o titulo "Otimizacdao de Area e Poténcia na Sintese de Circuitos Aproximados
baseada em Programagcao Genética Cartesiana".

Além disso, os resultados deste trabalho foram submetidos para o 372 Symposium
on Integrated Circuits and Systems Design (SBCCI) em 2024, no artigo intitulado "Tmpact
on Delay, Power and Area of Machine Learning-based Approximate Logic Synthesis"que

estd em etapa de avaliagao.
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Abstract—A otimizagao légica é um passo crucial no processo
de sintese de circuitos. Este trabalho explora o uso de apren-
dizado de maquina, em particular, Programacio Genética Carte-
siana (CGP), para melhorar a eficiéncia energética na sintese de
circuitos aproximados. Além disso, este trabalho apresenta uma
analise comparativa dos resultados de sintese fisica para um
conjunto de benchmarks de circuitos aproximados. O trabalho
é realizado com ferramentas de codigo aberto, promovendo a
acessibilidade e a colaboracio na area de Design Eletronico
Automatizado (EDA). Comparado com o trabalho relacionado
que apresentou a melhor solucio de acuracia para este conjunto
de benchmark, os resultados demonstram que a otimizacio logica
baseada em CGP reduziu area, poténcia e atraso critico em mais
de 50% em média. Contudo, essa melhora veio acompanhada de
uma perda média de acuracia de cerca de 5% . Esses resultados
demonstram o substancial potencial da abordagem CGP na
otimizacao de circuitos aproximados, enfatizando a importancia
de avaliar seu uso na otimizacio légica.

Index Terms—Sintese légica, Sintese Fisica, Programacao
Genética Cartesiana

I. INTRODUGAO

O mundo contemporianeo tem a tecnologia como parte
fundamental do seu funcionamento. O nimero de transistores
por componentes cresceu de maneira acelerada com o passar
das décadas, possibilitando um aumento de desempenho das
tecnologias que os utilizam. Essa ampliacio no nimedaro
deda transistoredas nos circuitos pedarmiteda o aumedanto
da compledaxidadeda das fungdedas redaalizadas edam hard-
wareda [1]. Por um lado isso € positivo, pois possibilita
a construcdo de sistemas mais avangados e a criacdo de
tecnologias modernas. Por outro lado, torna seu processo de
produgdo mais dificil e demorado, exigindo aprimoramentos
na etapa de desenvolvimento que acompanhem a velocidade
desses avangos [2].

O projeto de circuitos usualmente envolve gerar uma
descrigdo fabricdvel do circuito partindo de uma descri¢do de
alto nivel, utilizando linguagens de descricdo de hardware.
Esse processo € realizado com ferramentas que realizam duas
grandes etapas: (1) sintese 16gica, que traduzem a descri¢do
de alto nivel para uma versdo intermedidria mais préxima dos
dispositivos utilizados na fabricacdo (e.g., Standard Cells),
chamada netlist; e (2) sintese fisica, que realiza posiciona-
mento das células, geracdo de caminhos de roteamento e
demais etapas necessdrias para o circuito ser fabricavel.

A otimizagdo l6gica, um dos passos da sintese logica, €
uma das etapas com potencial de proporcionar beneficios
na producdo e qualidade dos circuitos, gerando interesse
da industria pela sua melhoria. Esses procedimentos geram
ganhos no desempenho com a redu¢do do nimero de termos
da funcdo e profundidade 16gica, impactando area, atraso de
propagacdo, e consumo energético. Porém, esses algoritmos
apresentam um elevado custo computacional, especialmente
para o processamento de circuitos que excedam 10 bits de
entrada.

Uma alternativa para o aprimoramento da sintese 16gica é a
aplicacdo de Aprendizado de Mdquina. Recentemente, técnicas
de Aprendizado de Mdquina passaram a serem utilizadas na
area de EDA (Electronic Design Automation), possuindo ainda
bastante espaco para crescimento [2], [3]. Os métodos de
Aprendizado de Maquina permitirem treinar modelos simplifi-
cados, sem um detalhamento completo, ao custo de uma taxa
de acerto (acuricia) reduzida. Isso pode ser explorado para
aplicacdo em outra drea também em crescimento e bastante
promissora: a computacdo aproximada. Algumas aplicagdes
possuem certa tolerncia a perda de qualidade sem comprom-
eter seu funcionamento. Exemplos bastante conhecidos sdo as
técnicas de compressdo de video, que aceita uma pequena taxa
de erros na reprodugdo dos pixeis sem que isso seja perceptivel
pelo sistema visual humano, viabilizando a diminuicdo da
qualidade em troca de um melhor desempenho. A computacio
aproximada € um paradigma emergente na drea de EDA que
tem sido discutido nos ultimos anos [4] e pode ser explorado
na etapa de sintese ldgica [5], principalmente pensando no
projeto visando eficiéncia energética.

Nos ultimos anos, o compartilhamento de conhecimento
entre desenvolvedores cresceu significativamente com as ferra-
mentas de codigo aberto. A drea cientifica pode tirar proveito
dessas ferramentas e ajudar na criacdo de novas, ampliando o
horizonte da tecnologia. Por isso, decidiu-se pela utilizacdo
apenas de softwares de cbédigo aberto no desenvolvimento
deste projeto. Uma iniciativa interessante de cdédigo aberto
para a sintese de circuitos € o OpenRoad [6], cujo principal
objetivo € justamente diminuir as barreiras de custo, que sdo
um dos principais obstdculos para iniciantes na drea de EDA.

Este trabalho utiliza o fluxo de sintese aberto Openroad
para avaliar os ganhos em drea, atraso e poténcia de um
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fluxo de otimizacdo légica baseado em programacgdo genética
cartesiana para sintese de circuitos aproximados. A adogdo
de CGP para otimizacdo légica demonstrou bons resultados
na relacdo entre acurdcia e nimero de nodos [7] quando
comparado com solugdes estado da arte [8] propostas para
o mesmo conjunto de benchmarks [9]. Entretanto, até onde
temos conhecimento neste momento, este € o primeiro trabalho
que apresenta resultados de sintese fisica de circuitos gerados
para este conjunto de benchmarks de fungdes aproximadas,
discutindo a relagdo entre o nimero de nodos e profundidade
l6gica observados na etapa de sintese logica e os impactos
nas métricas de atraso, poténcia e drea obtidos na sintese
fisica. Além disso, o trabalho apresenta uma comparacdo
com trabalhos relacionados de sintese lgica para o mesmo
conjunto de benchmarks, projetados seguindo o mesmo fluxo
de sintese fisica.

II. FLUXO DE OTIMIZACAO LOGICA BASEADA EM CGP

A Programacdo Genética Cartesiana ¢ uma técnica de
computagdo evoluciondria [10]. Originalmente, utiliza grafos
dirigidos aciclicos representados como uma grade de duas
dimensdes de nodos computacionais para representar pro-
gramas [10]. Tipicamente, a cada geracdo, uma populacdo
de programas € avaliada para que se estabeleca a acuricia
de cada um de seus individuos e, em seguida, uma nova
populagdo € formada pelo programa com maior acuricia (ou
seja, que produz o maior nimero de saidas esperadas) e novos
individuos gerados a partir de mutacdes (pequenas mudangas)
de tal programa [10].

Na otimizagdo logica, os nodos representam portas logicas.
Para isso, os circuitos podem ser representados por AIGs (do
inglés, AND-Inverter Graphs, Grafos de ANDs e Inversores),
a estrutura de dados do estado-da-arte para otimizacdes in-
dependentes de tecnologia durante a sintese logica [11]. AIG
é um grafo dirigido e aciclico cujos nodos podem ter zero
ou duas entradas, sendo que no primeiro caso se tem uma
entrada primdria e no segundo uma porta AND. Ainda, cada
aresta pode ser complementada ou nao, representando as portas
inversoras. Para a identificacdo das saidas, os nodos podem ser
marcados como saida primdria [12].

Em [7], um fluxo de otimizag@o 16gica baseado em CGP
€ proposto, buscando melhorar a acuricia e o tamanho dos
circuitos aproximados gerados. A minimizagdo légica com
CGP mostrou-se efetiva quando considerados simultaneamente
a acurdcia e o nimero de nodos obtidos. O fluxo de sintese
baseado em CGP ¢é apresentado na Figura 1. O objetivo deste
fluxo é otimizar tabelas de verdade completas e incomple-
tas, além de circuitos previamente otimizados representados
no formato AND-inversor (AIG). Ele oferece solucdes de
minimizacdo 16gica a partir de tabelas de verdade ou ajuste
fino para blocos de circuitos, considerando cendrios impre-
cisos, como na computacdo aproximada. O fluxo também
trabalha com fung¢des desconhecidas em blocos de propriedade
intelectual ou funcgdes de entrada maiores, onde a utilizacdo
de uma tabela de verdade completa pode ser invidvel para
métodos de minimizagdo tradicionais.

Pure CGP flow Fine-tuning flow

Initialize CGP Initialize CGP
with Random J with Bootstrap J

Circuit Circuit

S Search <
[ Improve accuracy J
[ Improve size J
I
Y
Optimized circuit
v

[ Evaluate new accuracy and size J

Fig. 1: Fluxo CGP [7]

O fluxo proposto pode ser iniciado de duas maneiras dis-
tintas: Com a inicializagdo aleatdria, denominada Pure CGP,
que realiza uma otimizag@o baseada apenas em CGP a partir
de uma tabela de verdade completa ou incompleta; ou com a
inicializacdo bootstrapped, na qual o fluxo baseado em CGP
inicia-se com um circuito previamente otimizado no formato
AIG, permitindo um ajuste fino.

A primeira fase do fluxo de otimizagdo l6gica baseado em
CGP ¢ a de inicializacdo aleatdria, que consiste na geracio
de uma populagdo inicial aleatdria de individuos, ou seja, de
circuitos no formato AIG.

A regido marcada em amarelo na Figura 1 engloba as
etapas relacionadas a inicializagdo e otimizagdo do CGP,
realizando as evolug¢des e modificagdes necessdrias em cada
geracdo genética do algoritmo, até melhorar a acurdcia. Apos
esta primeira etapa, o circuito € otimizado novamente com
o algoritmo genético, entretanto, agora considerando como
métrica de otimizagdo o nimero de nodos do CGP. Tais cir-
cuitos passam por uma fase de evolucdo, repetida ao longo de
diversas geracdes. Nesta, a acurdcia dos individuos € avaliada
a partir de mini-batches, formados por uma parcela aleatori-
amente extraida das linhas da tabela-verdade utilizada como
conjunto de treinamento. A quantidade de linhas que compdem
cada um dos mini-batches é dada pelo hiperparametro batch
size, enquanto que a quantidade de geracdes que um mini-
batch deve permanecer inalterado € definida por change each.
Escolhe-se entdo o circuito com maior acurdcia para ser o pai
da préxima geracdo de circuitos e 0os mesmos sdo gerados a
partir de mutagdes de tal pai. Apds o processo de evolucdo
ser concluido, o circuito criado e otimizado pelo fluxo tem
sua acurdcia avaliada e um arquivo que contém a descri¢do do
mesmo € gerado.

A saida do fluxo € um circuito otimizado que serd avaliado
quanto a métricas de sintese ldgica, tais como: nimero de
nodos, profundidade 16gica e acuricia.

III. METODOLOGIA

Este trabalho utilizou o fluxo baseado em CGP proposto por
[7] e ilustrado na Figura 1 para a otimizacdo lgica de circuitos
aproximados. E relevante destacar que esse fluxo é capaz de
utilizar qualquer circuito descrito no formato AIG como ponto
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de partida, possibilitando a exploracdo de AIGs otimizados
por diferentes técnicas e a aplicagdo do fluxo CGP como
uma etapa adicional de otimiza¢d@o de ajuste fino. Os circuitos
foram implementados utilizando a biblioteca de células de 45
nm da Nangate disponibilizada pelo OpenROAD [6], seguindo
o fluxo apresentado na Figura 2. Dentre as ferramentas que
compdem o fluxo de sintese do OpenRoad, podemos destacar
as ferramentas ABC, Yosys e OpenSTA.

O ABC [13] € um software livre utilizado como o primeiro
passo no fluxo de sintese do OpenROAD. Ele foi desenvolvido
para realizar a sintese e verificacdo de circuitos 16gicos sequen-
ciais bindrios no contexto do desenvolvimento de hardware.
O ABC combina técnicas de otimizac¢do légica incluindo
grafos AIG, mapeamento em tecnologia de grafos aciclicos
dirigidos (DAG) para tabelas e standard cells, e algoritmos
para sintese e verificacdo sequencial. Sua utilizacdo no fluxo
do OpenROAD contribui para a geragdo eficiente e precisa dos
circuitos. Dentro do fluxo de sintese deste trabalho, fungdes
foram empregadas para avaliar a acuricia de cada circuito com
base na sua representacdo em AIG e para promover alteracdes
de formato, fornecendo descri¢des RTL na linguagem Verilog
para as descri¢des AIG avaliadas.

O Yosys [14] € um framework de cddigo livre utilizado na
sintese RTL em Verilog. Ele desempenha um papel fundamen-
tal na sintese l6gica do OpenROAD, oferecendo um suporte
abrangente ao Verilog-2005 e fornecendo um conjunto bésico
de algoritmos de sintese adequados para diversas dreas de
aplicag¢@o. Sua integracdo no fluxo do OpenROAD permite a
realizacdo eficiente da sintese 16gica e a geracdo de resultados
de alta qualidade. As ferramentas ABC e Yosys desempenham
papéis cruciais no fluxo de sintese do OpenROAD, possi-
bilitando a transformacdo de descri¢cdes de circuitos 16gicos
otimizados e prontos para a préxima etapa do processo de
desenvolvimento de hardware, chamada de sintese fisica.

A sintese fisica é composta pelas etapas de Floorplan-
ing, posicionamento, gera¢do da rede de clock e otimizacdo,
roteamento e finalizacdo do layout no formato a ser enviado
para a fabricac@o. Apés as etapas de sintese fisica, utilizamos
a ferramenta OpenSTA para andlise de Timing e poténcia.
Os resultados obtidos apds a finalizacdo do layout foram
comparados quanto ao tamanho do circuito gerado, a poténcia
total, ao atraso critico do circuito (delay) e acuricia.

A avaliag@o dos resultados considerou o conjunto de bench-
marks da competicdo IWLS 2020 [15], composto de 100
funcdes ldégicas incompletas. Além disso, os resultados da
sintese baseada em CGP foram comparados com os resultados
das melhores solugdes da competicdo IWLS em acuricia [8].
Para automatizar o processamento dos circuitos, foi desen-
volvido um script contendo sequéncias de comandos que
visaram realizar o processo de extracdo das métricas dos
diferentes arquivos de relatérios gerados no fluxo OpenRoad
para os multiplos circuitos.

IV. RESULTADOS

A avaliagdo do fluxo CGP envolve a andlise de varias
métricas para determina sua eficdcia. Como ja mencionado, as

Verilog __, ! .
% IIbratles, Logic Synthesis
constraints 1
Floorplanning
Placement
Clock & Optimization
|
Global and Detailed
Routing
GDSIl — Layout Finishing
final
layout

Fig. 2: Fluxo de sintese utilizado pelo OpenROAD [6]

métricas escolhidas para esta avaliacdo foram poténcia total,
atraso critico, drea e acurdcia, comparar o fluxo proposto
baseado em CGP com a equipe com maior acurdcia no IWLS
2020 € uma abordagem vélida para avaliar seu desempenho.

A apresentagdo dos boxplots das Figuras 3a, 3b e 3c
demostram uma tendéncia de queda nas grandezas avaliadas
na sintese baseada em CGP, esta reducdo em poténcia, atraso
e 4rea s@o vantajosas para projetistas de circuitos integrados.
A representacdo visual nos permite, ndo apenas identificar as
medianas, mas também compreender a dispersdao dos dados,
destacando valores discrepantes em cada abordagem avaliada.

Ao comparar as médias dos resultados de area, poténcia
e delay, torna-se evidente que a abordagem CGP apresenta
uma tendéncia de redu¢do em comparacdo com a equipe de
referéncia. A abordagem baseada em CGP revela redugdes
significativas, com uma redugdo de 58.89% na ocupagdo de
drea, uma diminuicdo de 61.79% no consumo de poténcia
e uma queda de 50.60% no delay. Estes resultados indicam
uma eficiéncia na utilizacdo de recursos, economia de energia
substancial e sugere um processamento mais rapido. Além
disso, os resultados obtidos com CGP exibem uma menor vari-
abilidade, sugerindo uma maior consisténcia em comparagdo
com a equipe [8].

No entanto, como € mostrado na Figura 4 é importante
destacar que, em média, a solucdo baseada em CGP apresenta
uma diminui¢do de 5,80% na acuricia em relacdo a equipe
[8]. Esse dado é fundamental a ser considerado na tomada
de decisdo, uma vez que a eficiéncia energética, economia
de recursos e tempos de resposta devem ser ponderadas em
relacdo a precisdo do resultado final.

V. CONCLUSAO

O fluxo baseado em CGP surge como uma perspectiva
promissora no campo da otimizagao 16gica. Neste estudo, apre-
sentamos resultados que destacam a capacidade do fluxo CGP
proposto para aprimorar o atraso critico, eficiéncia energética
e o tamanho de circuitos l6gicos aproximados. Observamos
uma reducdo de mais de 50% nessas métricas, demonstrando
o potencial dessa abordagem.
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Fig. 3: Resultados de sintese fisica para a tecnologia de 45 nm comparando com o Aigbest [8] e os deste trabalho, com fluxo

de otimizagdo légica baseado em CGP
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Fig. 4: Resultados Acuricia.

Entretanto, € fundamental observar que o sucesso do fluxo
CGP estd intrinsecamente relacionado ao contexto e aos ob-
jetivos especificos de cada projeto. E uma abordagem que
prioriza a otimizacdo, mas pode implicar em uma reducio
de cerca de 5% na acuracia, em média. Portanto, a escolha
por essa técnica deve ser feita considerando cuidadosamente
o contexto de aplicacdo e os objetivos do projeto.

O projeto apresentado oferece amplo potencial para
exploragdo e aprimoramento continuo. Uma abordagem vélida
para avaliar o desempenho do fluxo proposto baseado em
CGP € comparé-lo com a equipe que obteve a melhor solucdo
em termos de area, considerando as métricas abordadas neste
estudo. Isso proporcionard uma avaliacdo mais abrangente e
ajudara a determinar o impacto dessa abordagem em relacdo
a métricas cruciais.
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