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Anotace

Tato prace se zabyva optimalizacnimi metodami pro realné periodicky spinané
obvody. Analyza a tim i optimalizace takovych obvodi pocitaCem je velmi ¢asové narocna,
optimalizacni Cas zavisi na efektivit¢ pouzitého optimaliza¢niho algoritmu. Jako jeden z
prostiedkli, které¢ 1ze na tyto ulohy pouzit, jsou evolu¢ni algoritmy. Ty se jiz v minulosti
ukazaly jako univerzaln¢ pouzitelné optimaliza¢ni algoritmy, které jsou robustni, ale v
nékterych ptipadech méné efektivni, zejména v pfipadech, kdy je vyzadovana rychla
konvergence optimalizace. Tato prace se proto zabyva navrhem hybridnich algoritmt, které
by pro optimalizaci redlnych periodicky spinanych obvodi byly vhodné a potlacovaly
nevyhody vlastnich evolu¢nich algoritmd.

Prvni ¢ast prace (kapitoly 1 a 2) se vénuje evoluénim optimaliza¢nim algoritml a
jejich modifikacim a také i problematice analyzy periodicky spinanych obvodl a jejich
optimalizaci. Na zdklad¢ analyzy soucasného stavu problematiky jsou pak definovany cile
prace (kapitola 3). Druha cast prace obsahuje v souladu s cili prace vysledky vyzkumu v
oblasti optimaliza¢nich algoritmt pro realné periodicky spinané obvody. Pro testovaci Ucely
je nejprve proveden navrh banky filtri 4. fadu se spinanymi kapacitory. Dale jsou na zaklad¢
analyzy dosavadniho stavu problematiky navrzeny hybridni optimaliza¢ni algoritmy vhodné
pro optimalizaci periodicky spinanych obvodl, je navrZzena metodika hodnoceni
optimaliza¢nich algoritmi a v zavéru jsou pak jednotlivé algoritmy touto metodikou

zhodnoceny na optimalizaci navrzeného realného spinaného obvodu.
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Abstract

This thesis deals with optimization methods for real periodically switched circuits. The
analysis and thus the optimization of such circuits by the computer is very time-consuming
and the optimization time depends on the efficiency of a used optimization algorithm. One of
the means, which can be used for these tasks, is evolutionary algorithm. Evolutionary
algorithms show to be universally applicable and robust but in some cases less efficient,
especially when rapid optimization convergence is required. This thesis deals with the design
of hybrid algorithms that would be suitable for the optimization of real periodically switched
circuits and suppress the disadvantages of evolutionary algorithms.

The first part of the thesis (chapters 1 and 2) deals with evolution optimization
algorithms and their modifications as well as with the problems of analysis of periodically
switched circuits and their optimization. Based on an analysis of the current state of the art,
the objectives of the work are defined (chapter 3). The second part of the thesis contains
results of research in the field of optimization algorithms for real periodically switched
circuits. For testing purposes, a 4th order filter bank with switched capacitors is designed.
Then the hybrid optimization algorithms for the optimization of periodically switched circuits
are proposed as well as the methodology of evaluation of optimization algorithms. Based on
this methodology the proposed algorithms are evaluated on optimization of the proposed real

switching circuit.
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1 Uvod

Periodicky spinané elektronické obvody jsou pro své vlastnosti soucasti integrovanych
feSeni na Cipu jiz nékolik desetileti a mizeme se s nimi setkat v riznych oblastech
zpracovani analogového signalu od elektrickych filtrii az po Analogové-Digitalni a
Digitalné-Analogové pievodniky. Mezi periodicky spinané analogové obvody miizeme
zaradit dva principy:

1. techniku spinanych kapacitora a

2. techniku spinanych proudd.
Prvni ze jmenovanych principti se zacal rozvijet v sedmdesatych letech, druhy pak
v devadesatych letech dvacatého stoleti.

Technika spinanych kapacitorii je v oblasti zpracovani signalu dnes asi nejvice
uzivanou technikou pro implementaci elektrickych filtri na ¢ipu, a to pfedevsim pro jeji
vyhodné vlastnosti, které nabizi oproti implementaci pomoci ARC filtrt:

e nepouziva rezistory, jejichz implementace je na ¢ipu problematicka,

e pifenos neni zavisly na absolutnich hodnotach hodnot kapacitorti, ale pouze na

jejich vzajemném poméru,

e doladéni ¢i preladéni filtru Ize realizovat zménou spinaciho kmitoctu.
Té&chto vlastnosti se s vyhodou vyuziva praveé predevsim pii ndvrhu filtra na ¢ipu. Nekteré
navrhové postupy a metody analyzy jak idealizovanych, tak i obvodi s ¢astecné redlnymi
vlastnostmi, byly v minulosti jiz publikovany [1-4]. Stale vSak nepostihuji vSechny realné
vlastnosti a vysledny navrzeny obvod musi byt simulovan v Casové oblasti. Pro
odstranéni vlivu realnych vlastnosti je pak tteba obvod optimalizovat.

Optimalizaci obvodl se spinanymi kapacitory se jiz zabyvala prace [5], kde vSak
autor pro optimalizovany navrh uvaZuje pouze linedrni modely s nasledujicimi
neidealitami: odpor spinaci v sepnutém stavu a koneény zisk a §itku pasma opera¢niho
zesilovaCe. Pro zrychleni vypocth také autor vyuzival semi-symbolického vyjadieni
optimalizované funkce linearniho SC obvodu. Optimalizace tak postihovala pouze
elementarni, zdkladni vlastnosti pouzitych soucasti. Jeho prace ovSem ukazuje algoritmus
Diferencialni evoluce jako vhodnou zékladni optimalizacni metodu pro tento typ tlohy
optimalizace.

Pii optimalizaci spinané¢ho obvodu na transistorové Urovni je tfeba provadét
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tteba volit optimalizacni algoritmus a jeho nastaveni, které bude dosahovat spolehlivych
vysledk 1 pfi velmi malém poctu simulaci obvodu.

Optimalizaci periodicky spinanych obvodl se zabyva i tato prace, kterd navazuje
na vysledky [5]. Zabyvéa vlastnostmi obvodi s redlnymi (nelinedrnimi) modely aktivnich
prvkil a navrhuje hybridni optimalizacni algoritmy zaloZené piedevsim na spojeni metody
diferencidlni evoluce s dalSimi algoritmy tak, aby pii pouziti malého poctu jedinct
generace byla spolehlivost optimalizace vys$si nez u jinych evolu¢nich algoritmd.

Pro porovnani optimalizacnich algoritmti pak autor vyuziva konkrétni navrh
dvoukanalové banky filtri ctvrtého fadu, kterou implementuje pomoci obvodi se
spinanymi kapacitory v technologii AMS 0.35 um, kde vychédzel i1 ze zkuSenosti

s implementaci SC banky filtra tietiho fadu, kterou implementoval na plosném spoji.



2 Soucasny stav problematiky

Vzhledem k zaméteni prace na vyuziti optimaliza¢nich algoritm pii navrhu
realnych periodicky spinanych obvodi na Cipu bude tato kapitola predevSim vénovéna
optimalizacnim algoritmim, jejich vlastnostem a jejich modifikacemi.

S rozvojem vypocetni techniky se postupné vyvijela 1 kategorie tzv. evolu¢nich
optimalizac¢nich algoritmt, které se ukazaly jako uzitecny nastroj pro optimalizaci ndvrhu
elektronickych obvodi [6, 7]. Optimaliza¢nimi algoritmy aplikovanymi pii navrhu
elektronickych obvodu se jiz zabyvalo mnoho praci, a to jak optimalizaci analogovych
obvodu [8-10], tak i digitalnich [11, 12]. Optimalizaci periodicky spinanych analogovych
obvodi se vSak mnoho praci nezabyvalo [4, 13]

Pro optimalizaci elektrickych obvodil jsou vhodné evoluc¢ni algoritmy a jejich modifikace
[3, 10, 14, 15]. Z toho divodu budou tyto algoritmy rozebrany podrobnéji. Protoze jsou
optimalizacni metody porovnavany na navrhu SC banky filtrii na Cipu, jsou také uvedeny
1 moznosti AC analyzy periodicky spinanych obvodii a nckteré dal§i aspekty jejich

implementace a optimalizace.

2.1 Moznosti AC analyzy periodicky spinanych obvodi
AC analyza periodicky spinanych obvodi je oproti analyze spojité pracujicich
navrzenych filtri.
Pro AC analyzu periodicky spinanych obvodu lze pouZzit nasledujici postupy [16]:
1. analyzu pomoci néabojovych rovnic [17, 18], implementovanou pomoci
modifikované metody uzlovych napéti i pro techniku spinanych prouda [16, 18,
19],
2. teSeni obecnych linearnich diferencidlnich rovnic pomoci metod zaloZenych na
Fourierové nebo Laplaceové transformaci [20, 21],
3. obecné feSeni nelin. diff. rovnic v casové oblasti (obvykle num. metodami)
s pouzitim diskrétni Fourierovy transformace [22] pro analyzu kmitoctovych
vlastnosti.
Vysledkem analyzy prvni ze jmenovanych metod je pfenosova funkce idealizovaného
linearniho obvodu v Z-roving. V piipadé¢ druhé metody je to opét pienosova funkce
linearniho, resp. linearizovaného obvodu, kterd vSak muze zahrnovat 1 vliv neidedlnich

parametri.  obvodu (odpor spinacli, kmitoctovou zéavislost zesileni operacnich
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zesilovaci,...). Posledni jmenovanou metodou Ize postihnout vSechny vlastnosti obvodu
(napt. nelinearni chovani OZ, apod.). Tuto metodu lze vyuzit pii analyze obvodli na
tranzistorové urovni (napf. pii navrhu Cipu), je vSak casove i vypocetné nejnarocnéjsi, ale
je ji tteba vyuzivat predevsim v piipadech, kdy je tfeba do analyzy zahrnout vliv vSech
parazitnich vlivl, tj. napi. v pripadech, kdy analyzovany obvod zpracovava signal
s kmito¢tovym rozsahem srovnatelnym se vzorkovacim kmitoCtem a vliv parazitnich
vlastnosti obvodu je zna¢ny nebo v piipadech, kdy je vyzadovéna velka presnost obvodu

(napf. pro méfici aplikace apod.).

2.2 Optimalizacni algoritmy

Optimalizaci obvykle rozumime hledani feSeni daného problému tak, aby toto
feSeni spliiovalo definované pozadavky. Optimalizacnim algoritmem bychom tedy mohli
nazvat postup, jehoz cilem je nalezeni nejvyhodnéjSiho feSeni daného problému bud’
zcela, nebo jen z urcitého hlediska.

Piikladem optimalizace muze byt feSeni problému obchodniho cestujiciho,
spotieby paliva, optimalizace nakladd, ¢i napiiklad i rozmisténi ndkladu na pfivésu...
V elektrotechnické praxi se nejcastéji setkdme s pouzitim optimalizace pii navrhu
¢islicovych ¢i analogovych filtrt [5, 14, 15, 23], ¢i parametrii operacnich zesilovact [10,
24, 25].

Vzhledem k rGznorodosti optimalizovanych problémii je tfeba ohodnoceni
vyhodnosti jednotlivych feSeni vhodné prevést na tzv. Ucelovou funkci (v angl. literatuie
Casto oznacCované jako fitness function, ¢i objective function — pro nékteré algoritmy je
vhodné tyto pojmy rozliSovat, protoze piedstavuji rozdilny princip ohodnoceni).
Optimaliza¢ni ulohou je najit takovou kombinaci proménnych, aby hodnota ucelové
funkce byla minimalni ¢i maximalni (v zavislosti na definici).

Hledani extrému tcelové funkce miizeme provadét bud’ analyticky, ¢i numericky.
Analytické feSeni extrému ucelové funkce vSak neni v mnoha ptipadech moZzné (napf.
kvili velké slozitosti problému). S rozvojem pocitacové techniky se tak v posledni dobé

optimalizacni Gilohy fesi pomoci numerickych metod.

Optimalizacni algoritmy mtizeme dle principu jejich ¢innosti v zdkladu délit na

[15, 26]:



e Enumerativni — vypocet pomoci prochdzeni vSech moznych kombinaci
proménnych. Z principu jejich Cinnosti je lze pouzit jen pro maly pocet
proménnych omezenych na urcitém intervalu.

e Deterministické — zalozené na klasickych matematickych metodach, kdy
prohledavany prostor obvykle musi splinovat ur¢it¢ podminky (napf. spojitost,
diferencovatelnost...).

e Stochastické — vyuzivaji ke své praci nahodné hledani.

¢ Smisené — metody kombinujici deterministické a stochastické algoritmy.

Mezi deterministické algoritmy mutizeme napiiklad zaradit rtizné gradientni metody,
horolezecky algoritmus, Newtonovu metodu a dalsi. Piikladem stochastickych metod je
metoda simulovan¢ho zihani, evoluéni ¢i genetické algoritmy nebo stochasticky
horolezecky algoritmus.

Smisené algoritmy (nebo také hybridni algoritmy) obvykle piejimaji od
jednotlivych algoritmi jejich vyhodné vlastnosti. Napt. od deterministickych algoritmi
typu gradientnich schopnost efektivniho nalezeni lokalnitho minima, pokud se
pohybujeme v jeho okoli a od stochastickych metod pravé vyhodu ndhodného hledéni,
kterd obvykle zmenSuje pravdépodobnost "uviznuti" algoritmu v lokalnim extrému.

Mezi smiSené a stochastické algoritmy také miZzeme zatadit kategorii/podkategorii
heuristickych algoritmi, kde rozhodnuti o dalsi iteraci optimaliza¢niho algoritmu zavisi
na predchozich iteracich algoritmu [27]. Rychlost konvergence k extrému ucelové funkce
heuristickych metod byva obvykle dobra, a proto se velmi Casto pouzivaji k feSeni
problémti, kde pouziti deterministickych metod neni z hlediska Casové ¢i vypocetni
naroc¢nosti ucelné. Heuristické algoritmy oproti deterministickym také zpravidla nekladou
vysoké naroky na ucelovou funkci (spojitost, diferencovatelnost...). Pro tyto jejich
vlastnosti se heuristické/stochastické metody vyuzivaji 1 pfes to, Ze z principu jejich
¢innosti nemusi nalézt globalni extrém, a pro kazdy pribéh algoritmu mohou nalézt jinou
kombinaci proménnych ucelové funkce (mohou konvergovat k riznym lokdlnim
extrémim ucelové funkce). NejzndméjSimi zastupci heuristickych algoritmt je skupina
evolu¢nich algoritmii — napf. geneticky algoritmus [28, 29] ,d4le algoritmus mravenci
kolonie [30, 31] ¢i rojeni ¢astic [32].

Vzhledem k vyhodnym vlastnostem evolucnich algoritmi a jejich moZnosti
vyuziti pro optimalizaci elektronickych obvodi jsou zékladni principy téchto algoritmi

uvedeny v nésledujici ¢asti prace.



2.2.1 Evoluc¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy lze zafadit mezi optimalizacni algoritmy smiSené, které v sob¢
vhodné kombinuji pfistupy jak deterministickych, tak i1 stochastickych metod [5, 26, 29,
33, 34] Pro svou funkci pottebuji ucelovou funkci, ktera svou hodnotou vyjadiuje
vyhodnost daného feeni. Utelem optimaliza¢niho algoritmu je pak najit globalni
minimum ¢i globalni maximum této funkce. Proménné této funkce mohou pochdzet
z ruznych cCiselnych oborii a obvykle jsou tyto proménné pro konkrétni optimalizaci
omezeny na n&jakém intervalu. Oproti jinym algoritmim vSak obvykle nepozaduji, aby
ucelové funkce byla spojitd, diferencovatelnéd a pod... Obvykle k jejich funkci potiebuji
jen jeji hodnotu.

Z principu jejich funkce lze tyto algoritmy s vyhodou pouZit pro optimalizaci, kde
ucelova funkce obsahuje na prohleddvaném prostoru vice extrémil (jak lokdlnich, tak i
globalnich), kde tyto metody na rozdil napt. od klasickych gradientnich metod jsou
schopny se z lokdlnich extrémii vymanit a nalézt v prohledavaném prostoru globalni
extrém.

Dalsi vyhodou evolucnich algoritmt je, Ze obvykle nepotiebuji pfesné nastaveni
fidicich konstant a pocateCni nastaveni proménnych. I pies to jsou pak schopny
konvergovat ke globdlnimu extrému ucelové funkce. Vhodné pocateni nastaveni ale
mize zrychlit proces optimalizace.

Dani za robustnost je vSak pomalejsi konvergence ve srovndni s gradientnimi
metodami (a tedy del§i optimaliza¢ni Cas) a také to, Ze nemusi vzdy konvergovat do
stejného bodu optimalizacniho prostoru a doba optimalizace se mize pro kazdy pribéh
optimaliza¢niho algoritmu liSit (coZ je dlisledek pouzivani ndhodnych cisel).

Mezi evoluéni algoritmy mliZeme zafadit napt. tyto algoritmy [5, 26]:

e evolucni strategie,

e evolucni programovani,

e diferencialni evoluce,

e genetické algoritmy,

e genetické programovani,

e simulované zihani,

e zakdzané prohledavani,

e optimalizace mravenci kolonii,

e rojeni Castic (popft. rojova optimalizace),
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Principy nékterych téchto algoritmti budou v nésledujicim textu rozebrany (nebot’ jejich
principil je v praci vyuzito). Nejprve vsak budou rozebrany principy, které maji nékteré

algoritmy spole¢né.

2.2.2 Obecné principy evolucnich algoritmu

Jak je z nazvu téchto algoritmti patrné, je princip evolucnich algoritmil inspirovan
evoluénimi jevy v pfirod¢ [26, 29]. Evolu¢ni algoritmy pracuji v cyklech, kde soubor
jednotlivych testovanych feSeni optimalizac¢ni ulohy obvykle oznacujeme populaci nebo
generaci. Jednotlivi jedinci populace jsou pak slozeni z jednotlivych chromozomii, kde
chromozomy nazyvame jednotlivé proménné v optimalizaCnim prostoru. Populaci si Ize
tedy predstavit jako soubor n-rozmérnych vektori (jedinct) jimz je vzdy pfifazena
odpovidajici hodnota ti¢elové funkce. Pocet jedinct v populaci oznaéme NP.

Néhodné vygenerovana poc¢atecni populace NP jedincl je pak nahrazena ¢astecné
nebo zcela nasledujici generaci potomkil na principech podobnych ptirodé (v kazdé dalsi
iteraci se také vytvaii potomci ze svych predchidct - rodict). Cely proces se opakuje
v cyklech, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Ukoncovaci podminka je obvykle
dana predem definovanou hodnotou tucelové funkce, ktera uzivateli postati, a
maximalnim poctem iteraci algoritmu pro ptipad, kdy nebude mozné splnit podminku na
hodnotu ucelové funkce.

Zpisoby, jakymi se vytvari jednotlivé generace piipadné mezigenerace, ze které
se vybiraji jedinci do nové generace, se pro jednotlivé evolucni algoritmy lisi. Lze vSak
Jmenovat tf1 hlavni principy vytvateni novych jedinct nasledujici generace:

e kiizenim,

e mutaci,
e selekci.
Kftizeni

Tento princip vytvari nové jedince tak, Ze z nékolika jedincti pfedchozi generace
vytvaii jednoho ¢i vice jedinci novych tak, Ze jednotlivé chromozomy ¢i skupiny
chromozomt (proménnych) pievezme od jednoho jedince, dalsi chromozom ¢i skupinu
pak od dalsiho jedince atd...

Podle toho, jak algoritmus definuje jednotlivé chromozomy, lze pak dé€lit kiizeni
na jednobodové, dvoubodové az vicebodové (pfedevsim pro genetické algoritmy, kde

chromozom obvykle ptedstavuje hodnotu jednoho bitu v bindrnim zépisu) [26]. Dal$im
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moznym piikladem kiizeni je naptiklad pouziti priméru jednotlivych chromozomii, kde

chromozom vsak jiz byva reprezentovan redlnym cislem.

Mutace

Mutace je operace, kdy se novy jedinec vytvaii pomoci malé zmény nahodné
vybranych proménnych/chromozomti aktualniho jedince. Tyto zmény lze aplikovat
pfi¢tenim malého nahodného C¢isla k jednotlivym proménnym, ¢i v piipadé bindrni
reprezentace u genetickych algoritmi zménou logické hodnoty (0->1 nebo 1->0)

nékterého chromozomu.

Selekce

Selekci je v ptipadé evolucnich algoritml aplikace principu, kterym se vybiraji
jedinci z mezigenerace (ta vznikd na principech kiiZzeni a mutace) do nasledujici
generace. O selekci mizeme také mluvit, pokud vybirdme rodi¢ovské vektory pro jejich
kombinaci do nového potomka v mezigeneraci. Ze selek¢nich mechanismi jmenujme

ruletovy mechanismus, pofadovou selekci, elitismus, ¢i turnajovou selekcei [5, 15, 26].

2.2.3 Uéelova funkce

Ugelova funkce je matematicka funkce f(xq, ... x; ... ,xp) = Y, kde Y € R, ktera
popisuje predmét optimalizace [27]. Jeji funkéni hodnota pro urCitou kombinaci
proménnych urcuje vyhodnost daného feseni [26]. V Castém ptipadé (naptiklad prave
evolu¢nich algoritmt) mohou byt jednotlivé proménné ucelové funkce dokonce z riznych
mnoZin (mnoZiny realnych ¢ celych &isel a pod...). Ugelovou funkei je obvykle funkce
vice proménnych s relativné jednoduchym zapisem, kterd mize byt definovana 1 souctem
jednotlivych tcelovych funkei pro rGzna kritéria. Jako ptiklad ucelové funkce uved’'me

Griewangkovu funkci [26, 35]:
D

f(xq, X oo, xp) =14+ i 4();80 — Hcos (%), (1)
i=1 '

=1

kde D je dimenze (zvoleny pocet proménnych), x; je i-t4 proménnd prohleddvaného
prostoru. Tato funkce ma globalni minimum rovné 0 v bod¢ (x4, x5, ..., xp) = (0,0, ... ,0).

Grafické vyjadteni této funkce pro 2 proménné je znadzornéno na obr. 1.



Obr. 1 Griewangkova funkce pro 2 proménné (vlevo) a v detailu (vpravo)

Optimaliza¢ni algoritmy se obvykle testuji na sadé¢ matematickych funkci vice
proménnych (obdobnych Griewangkové funkci), které obsahuji velky pocet lokalnich
extrémt a obvykle jeden globalni extrém [5, 26, 36-38]. Ugelové funkce a dimenze
problémil jsou obvykle voleny tak, aby algoritmus prokdzal svou rychlost i robustnost pro
méné 1 vicedimenziondlni problémy.

V elektrotechnické praxi jsou obvykle ucelové funkce voleny ve tvaru odchylek
od pozadovanych parametrii nebo definovanych mezi [5, 14]. Naptiklad pro navrh hodnot

soucastek elektrického filtru by ucelova funkce mohla byt zapsana ve tvaru:

fGoa %) = ) A fo) = Asaer G- fl + D P @

kde A;(i - f,) je hodnota modulu ptenosu filtru pro ur€ity nasobek zakladniho kmito¢tu
fo> Aiger(i* fo) jsou pozadované hodnoty modulu pienosu filtru a B, jsou penalizacni
funkce, které zohlediuji dal§i parametry, jako jsou realizovatelnost feSeni, velikost na
¢ipu a pod...

V literatute [5, 10] lze nalézt 1 doporu€eni pro tvar ucelové funkce vhodné pro
optimalizaci elektronickych obvodl, kdy dil¢i Ucelové funkce vyjadiuji relativni

odchylku charakteristik obvodu od pozadovanych parametri.

2.2.4 Omezenirozsahu proménnych

Optimaliza¢ni algoritmy b&hem svého pracovniho cyklu vytvéfeji rtiznymi
zpusoby nové vektory potencialnich feSeni daného optimaliza¢niho problému. Hodnoty

proménnych téchto vektorii ovS§em nemusi nutné spadat do intervalu pfipustnych hodnot.



Algoritmus tuto situaci muze fesit bud’ penaliza¢ni funkci pti ohodnoceni takového feSeni

pomoci ucelové funkce, ¢i generovanim hodnoty proménné v daném intervalu.

Penaliza¢ni funkce

Ukolem penaliza¢ni funkce obvykle byva zamezit optimalizaénimu algoritmu
konvergovat mimo optimalizani prostor. Nabyva tedy takovych hodnot, aby zmeénila
hodnotu ucelové funkce dale od predpokladané hodnoty optima. Pokud tedy algoritmus
hleda globalni minimum ucelové funkce, pak pro nepfipustné hodnoty bude penaliza¢ni
funkce nabyvat vysokych kladnych hodnot. Piikladem penaliza¢ni funkce pak miize byt
funkce

p, = {100 + 1000 - |x; — X1 max|, X1 > X1max (3)

0, X1 < X1max
ktera nabyva nenulové kladné hodnoty v pfipadé€, ze proménna x; testovaného vektoru je
vétsi nez jeji povolena maximalni hodnota Xxq,,,,. Vyhodou takto konstruované
penaliza¢ni funkce je navic to, Ze zohlediiuje i miru presahu povoleného intervalu
proménné a nabyva tim vétsi hodnoty, ¢im vice bylo dané hranice pfesazeno. Obdobnou
penalizaéni funkci pouzijeme predevsim v piipadech, kdy Ize ocekdvat, ze ticelova funkce
bude mit mimo vyhrazeny optimalizacni prostor i jiné lokalni extrémy srovnatelné (ne-li

lepsi) s extrémy uvnitt optimalizacniho algoritmu.

Generace proménné v intervalu pfipustnych hodnot

Dal$im moznym mechanismem, jak Ize omezit rozsah proménné behem
optimalizacniho cyklu, je v ptipad¢ presahu intervalu piipustnych hodnot jeji opétovné
vygenerovani v intervalu dle pfedpisu:

Xi =T1" (xi,max - xi,min) + Ximin » “4)
kde r je ndhodné ¢islo zintervalu (0,1) a X;pmin @ X;max jsOU hraniéni hodnoty pro
proménnou x;. Tento zplsob navraceni proménné do urceného rozsahu ale nezohlediuje,
kterou mez proménna piekrocila. Proto je vyhodnéj$i pouzit generaci nové promeénné bud’

v dolni nebo horni poloviné daného intervalu dle ptfedpisu

Xinové
. Ximax + Ximin
r 2 = Ximin | T Ximin, Xi piwodni < Ximin ®))
. Ximax + Ximin Ximax + Ximin ’
T\ Ximax — 2 2 ’ Xi pavodni > Ximax

kde vyznam jednotlivych symboli je obdobny predchozimu piedpisu (4).
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2.2.5 Genetické algoritmy - GA

Genetické algoritmy jsou nejznaméjSim zastupcem evolucnich algoritmi, kdy
princip jejich Cinnosti poprvé piedstavil J. Holland [5, 26, 28]. Oznaleni geneticky
algoritmus lze ptisoudit velké skupin¢ algoritmi odvozenych od klasického genetického
algoritmu. Jejich praktické pouziti v technice pak bylo pouzito v [39].

NejstarSim a také nejznaméjSim typem GA je standardni geneticky algoritmus
(SGA - Simple Genetic Algorithm, nebo také Standard Genetic Algorithm), kde
proménné (chromozomy) jsou tvofeny dvouhodnotovymi symboly, kterym se fika geny
(nejcastéji 0 a 1) [29].

Vyhodnost chromozomt je ohodnocena fitness funkci (resp. pietransformovanou
ucelovou funkci). Nejvyhodnéjs$i chromozomy jsou pak ohodnoceny nejvyssi hodnotou
fitness funkce (napf. ¢islem 1). Ostatni chromozomy jsou hodnoceny ve vztahu k
nejlepSimu dle své ucelové funkce.

Z takto ,,sefazenych“ chromozomu jsou pak selekénim mechanismem (ruletova ¢i
potfadové selekce, elitismus...) vybirdny chromozomy, které jsou mezi sebou kiiZeny.
Vysledkem jsou pak nové chromozomy, které obsahuji ¢ast geni od kazdého jedince.
Dalsim mechanismem vytvareni nového chromozomu je také princip mutace.

V pribéhu GA se muze stat, Ze nejlepsi jedinec je transformacemi a selekci
odstranén z populace, proto se obvykle nejlepsi dosazeny vysledek navic uchovava ve
zvlastni proménné a novi jedinci populace jsou vzdy s timto vysledkem porovnavani.

Modifikaci genetickych algoritmt, které odstranuji nékteré nevyhody ptivodniho

principu, byla navrhnuta fada a jejich stru¢ny popis lze nalézt napt. v [40].
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2.2.6 Diferencialni evoluce - DE

Optimaliza¢ni metoda diferencialni evoluce byla poprvé publikovana v poloviné
devadesatych let R. Stornem a K.Pricem [36]. Vznikla postupnou modifikaci genetického
zihani [26, 41], které bylo pozdéji z metody pro svou nadbytecnost vypusténo. Vzhledem
k uspéchu metody v porovndni s ostatnimi algoritmy [37, 42], moznosti aplikace na
velkou Skalu riznorodych problémt a jejimu jednoduchému programovému zépisu se tato
metoda stala centrem pozornosti velkého mnozstvi odbornikli z riznych obori [14, 43,
44]. Metoda byla popsana samotnymi autory i v dalSich publikacich [37, 42, 45] a jeji
vyuziti 1ze nalézt v fad¢ praci [14, 43, 44, 46].

Zakladnim principem této evolu¢ni metody je generace novych jedinct pomoci
kombinace tfi jedincti a to tak, Ze rozdilovy vektor dvou nahodné vybranych jedinci se
pricte k jedinci tfetimu. Pro svou Cinnost tato metoda potiebuje nastaveni pouze n¢kolika
parametri:

e prah kiizeni CR,
e mutacni konstanta F,
e pocet jedinct generace NP,

e parametr A.

Prah kiizeni CR

Tento parametr muze nabyvat hodnot v intervalu CR € (0,1) [26] a urCuje
pravdépodobnost, s jakou bude novy jedinec vytvoifen pomoci kombinace s ostatnimi.
Hodnota tohoto parametru se obvykle nastavuje v rozmezi CR € (0.8, 0.9) [26, 47]. Cim
vétsi je hodnota CR, tim vice vznikd novych jedinct pomoci kiiZzeni. Hodnota prahu
ktizeni ovliviiuje rychlost konvergence, kdy pro mensi hodnoty se jedinci maji tendenci

generovat v ortogonalnich konfiguracich [48].

Mutac¢ni konstanta F

Tato konstanta urCuje miru, sjakou se do potencidlniho nového promitne
rozdilovy vektor dvou ndhodné vybranych jedinct. Jeji hodnota miize lezet v intervalu
F € (0,2), obvykle se ale nastavuje v rozmezi F € (0.3,0.9) [26, 33]. V literatufe Ize
nalézt i vztah urcujici spodni hranici intervalu mutacni konstanty ve vztahu k ostatnim

parametriim optimalizace [48—50]:
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(6)

Pokud by byla hodnota mutacni konstanty nastavena mensi, pak rozptyl generaci

postupné klesa [48, 49]. Dle [50] resp. [47] je spodni hranice tohoto parametru 0.4.

Pocet jedinca generace NP

Pocet jedincti v generaci se odvozuje od poctu proménnych ucelové funkce n, kdy
NP se obvykle voli jako celoCiselny nasobek poctu proménnych n vrozsahu NP €
(2n,100n).

Na volbé poctu jedinci zavisi vypocetni Cas jedné generace resp. iterace
algoritmu. Z tohoto hlediska se zdd vyhodngj$i pouzit maly pocet jedinct. S vySSim
poctem jedincl v generaci ovSem roste pravdépodobnost pfiblizeni se optimu béhem
jedné iterace algoritmu.

Dle [48] se pouzivany pocet jedinci ustalil na NP = 10n, kde [47] vSak uvadi
jako pfijatelnou volbu také rozsah NP € (3n,8n). Polet potfebnych jedincti vsak

ovliviiuje 1 pouzitd varianta algoritmu.

Parametr 4
Parametr A pro nékteré verze algoritmu (viz dale) ovliviiuje miru, s jakou je do
mutace vektorl zohlediiovan i nejlepsi dosud nalezeny jedinec generace. Jeho hodnota se

obvykle pohybuje v intervalu A € (0,1) [36].

2.2.6.1 Principy DE

Zakladni princip DE algoritmu je obdobny ostatnim evolu¢nim algoritmim
(napt.GA). Pro generaci novych jedinct se pouziva jak mutace, tak kiizeni. Oproti GA
ale nepouziva princip selekce ve smyslu GA a vSichni jedinci generace se podileji na
vytvatreni nové generace [5, 36, 37]. Zékladni podobu algoritmu Ize rozdélit na poc¢atecni

inicializaci algoritmu a proces optimalizace. Jednotlivé ¢asti pak lze popsat nasledovné.

Inicializace algoritmu:
e nastaveni fidicich konstant algoritmu (F, CR, NP, 1),
e vytvoreni pocatecni generace jedinct (pomoci generatoru nahodnych cisel),
e definovani ucelové funkce,

e definovani ukoncovaci podminky algoritmu.
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Optimalizacni proces:

Pro vSechny jedince populace se provede nasledujici postup tvorby nového jedince
(ozna¢me aktualniho jedince indexem j):

1. Generace dvou az péti ndhodnych piirozenych cisel ry, 1y, 13,74, 15, Z rozsahu
(1, NP). Tato ¢isla musi byt od sebe navzajem odliSna (nebot’ piedstavuji ¢isla
jedincii, ktefi se ucastni kiizeni/mutace).

2. Generace nahodného piirozeného ¢isla L z intervalu L € (1,n), kde n je pocet
proménnych jedince.

3. Vypocet tzv. Sumového vektoru ¥ ze tfi az péti rodic¢t dle piedpist uvedenych
nize.

4. Pro v8echna ¢isla indexi i proménnych, ze kterych je sloZen jedinec {1,2, ...,n} je
vygenerovano nahodné ¢&islo q; z intervalu (0, 1) a s jejich pomoci je vytvoien
zkuSebni vektor Z (zkusebni jedinec), kde jednotlivé parametry jsou dany vztahem

; | =L neb ; < CR
Zi:{ v; i nebo q; ’ 7

XijG jinak
kde x; j ¢ pfedstavuje i-ty prvek jedince j, z aktualni generace G
5. Pro vygenerovany vektor Z vypoéteme hodnotu téelové funkce UF.
6. Do nasledujici generace G + 1 pak postupuje vektor X, ;7 dle nasledujiciho

ptedpisu:

@®)

{ z UF@ <UF(xy;)
X641 = .

—_— .
X6 jinak
Tento postup vytvafeni nové generace jedincii se opakuje az do splnéni ukoncovaci

podminky.

Vypocet Sumového vektoru ¥ - varianty DE

B&hem vyvoje algoritmu bylo definovano nékolik zplsobil, jakymi vytvafet
Sumovy vektor vektoru ¥ z jedincti aktudlni generace X, ¢, kde index y piedstavuje Cislo
jedince v generaci. Nejbéznéjsi varianty vypoctu Sumového vektoru uved'me
v piehledové tab. 1, kde Xpes je vektor s nejlepsi dosazenou hodnotou ugelové funkce

[5, 15, 26, 42].
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Tab. 1 Nejbeznejsi varianty vypoctu Sumoveho vektoru

Oznaceni varianty Predpis vytvoreni Sumového vektoru
DE/rand/1/bin U= 6+F(Xr6 —%r,0)
DE/best/1/bin U = Xpesta + F(%r,6 = Xry6)

DE/rand-to-best/1/bin V=% ¢+ MXpeste — Xrog) + F(Xr 6 — Xrg)
DE/best/2/bin U = Xposto + F(Xry6 + Xry6 — %6 — ¥y )
DE/rand/2/bin U =Xr, 6+ F(Xry6 + %6 =~ X6 — %)
DE/rand/1/exp V=Xt F(xrz,G - ng,G)
DE/best/1/exp U = Xpest g + F(xrz.c - xrg,G)

DE/rand-to-best/1/exp V=%, 6+ MXpeste — ¥rig) + F(Xr 6 — Xrpg)
DE/best/2/exp U = Xpestc + F(xrl,G t X6 — Xry6 — xm,G)
DE/rand/2/exp V=Xt F(xrz,G + Xr;6 — Xrp6 — xrs,G)

Oznaceni algoritmt odpovidéd jiz zavedené praxi, kdy za prvnim lomitkem uvadime,
z jakého jedince (vektoru) ma byt Sumovy vektor vytvéien, za druhym lomitkem uvadime
pocet rozdilovych vektorii jedinci a za tfetim lomitkem uvadime zplisob kiizeni
Sumového vektoru s aktudlnim jedincem (nejcastéji bin nebo exp). Binomickému kiiZeni
(bin) odpovida predpis uvedeny v bodu 4 optimalizacniho procesu. Exponencialni kiizeni
(exp) [50] probiha nasledujicim zpisobem:
e do vektoru Z je nakopirovan aktualni jedinec x; j ¢ ,
e je vygenerovano nahodné ¢islo L z pfirozenych ¢isel vrozsahu L € (1,n),
obdobné¢ jako v bodu 2 optimaliza¢niho procesu,
e od tohoto parametru (proménné) jsou dal$i proménné kopirovany do zkusSebniho
vektoru Z patfici Sumovému vektoru ¥ az do chvile, kdy pro proménnou neplati

podminka q; < CR. Zapis takové funkce algoritmu miiZze byt nasledujici:

xi,j,G i<L
z; = v; i=L ai>L dokudplati q; < CR. 9)
XijG jinak

Princip exponencialni kiiZeni je zndzornén na obr. 2.

~15 ~




i=1 2 3 4 5 6 7 8

Vi) |26 | 7 |54 |12 |97 | 2 |62 | 25

i=L| qs=CR| q=sCR
Y y

zi)[ 89 [47] 11297 2 [36] 5

A A A
q>CR

X(i)| 89 47 | 1 |67 | 3 |90 |36 | 5

Obr. 2. Princip exponencialniho kiizeni, pfevzato z [50]

Nevyvhody DE

Ackoli Ize metodu diferencidlni evoluce obecné povazovat za jednoduchou a
robustni, mize pfi nevhodné zvolené velikosti generace dojit ke stavu stagnace. Tento
stav lze pozorovat piedevSim v pifipadech, kdy optimalizace vyuzivd malou velikost
generace. V tom pfipadé totiz muze dojit snadno ke stavu, kdy je pocet moznych
kombinaci jedincti, které mohou ptipadné nahradit aktualniho jedince, tak nizky, Ze nelze
mezi nimi nalézt jedince s lepsi Ucelovou funkci. Pokud celd generace obsahuje jen
takové jedince, dochazi ke stagnaci algoritmu, i kdyZ je generace jedinct stale rozmanita.
Z toho davodu se nedoporucuje volit velmi nizky pocet jedincii a nepouzivat hrani¢ni

hodnoty tidicich konstant [51].

2.2.6.2 Modifikace DE

Metoda diferencialni evoluce je velmi efektivni algoritmus, ktery ukazal své
schopnosti jiz od prvnich publikaci [37], kdy je tfeba nastavit pouze nékolik fidicich
konstant a velikost generace. Velikost generace spolu s nastavenim fidicich konstant ma
ale vliv na jeho efektivitu (viz. napt. problém stagnace vyse) a nastaveni je zavislé na
optimalizacnim problému. Efektivitu algoritmu také ovliviiuje samotny vybér varianty
vypoétu Sumového vektoru v.

Problém vybéru varianty vypoctu Sumového vektoru a nastaveni fidicich konstant
byl naptiklad fesen v [52], kde algoritmus SaDE vytvafi jedince pomoci dvou riznych
zpusobti generace Sumového vektoru (DE/randl/bin a DE/current-to-best/2/bin). PocCet
jedinct, ktefi jsou takto jednotlivymi zplisoby generovani, se pak dle jejich ptedchozich
vysledkd méni. Algoritmus SaDE také méni nastaveni fidicich konstant po definovaném

poctu iteraci.
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Dalsim piistupem k vylepSeni rychlosti a konvergence algoritmu je nastavovani
fidicich konstant F a CR za b&hu optimalizace. Algoritmus jDE [48, 53] nastaveni
fidicich konstant F a CR méni za béhu pomoci pravdépodobnosti jejich zmény pro
kazdého jedince zvlast (tj. jedinec s ¢islem i bude generovan pomoci mutacni konstanty
F; a prahu kiizeni CR;). V kazdé¢ iteraci algoritmu se pak mize mutacni konstanta F; a
prah kiizeni CR; ndhodné ménit v definovaném rozsahu s pravdépodobnosti 7, resp. 7,.
S pfibyvajicim poctem iteraci je pak doporuceno zvySovat dolni meze parametri F a CR
[54].

Efektivita algoritmu diferencialni evoluce také zavisi na vyvazeném poméru mezi
prohledavanim celého optimaliza¢niho prostoru a schopnosti efektivné prohledat lokalni
oblast optimalizaéniho prostoru. Tohoto vyvazeni se nékteré metody snazi docilit
sdruZzovanim jedincti do skupin tzv. ,,sousednich* jedinct. Jednotlivé skupiny pak mohou
tvofit jednotlivé optimalizacni celky, kde vSak nékteré informace z téchto jednotlivych
skupin mohou byt sdileny mezi jednotlivymi skupinami. Jako piiklad metody DE
vyuzivajici princip sousedstvi uved'me metodu DEGL [55].

Modifikaci metody diferencialni evoluce bylo publikovano v poslednich letech

velmi mnoho. Souhrn jednotlivych modifikaci DE z poslednich let uvadi [48] a [56].

2.2.7 Rojeni castic - PSO

Algoritmus rojeni castic byl poprvé publikovan R.Eberhartem a J. Kennedym
v roce 1995 [32, 57]. Jeho myslenkou bylo piivodné napodobeni pohybu hejna ptakt (roje
vcel), kteti hledaji nejvyssi misto v jejich okoli. Podstata metody je zaloZena na sdileni
informaci o nejlepSich mistech celého hejna a jednotlivych jedinci.

Metoda pracuje s generaci (populaci) ndhodné vytvotenych jedincii obdobné jako
ostatni evolu¢ni algoritmy. Oproti ostatnim evolu¢nim algoritmiim nevytvari nové jedince
pomoci kiizeni, mutace a selekce, ale jedinci se pohybuji optimalizatnim prostorem
ur¢itou rychlosti . Rychlost jejich pohybu je ovSem upravovana v kazdé iteraci na
zéklad¢ nejvyhodnéjsi pozice kazdého jedince a nejvyhodnéjsi nalezené pozice celého
hejna (populace). Algoritmus Ize popsat nasledujicim zpisobem (oznaéme opét

aktualniho jedince indexem j):
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Inicializace algoritmu

1. nastaveni fidicich konstant algoritmu C;, C,,

2. vytvofeni pocateni populace jedinci (pomoci generatoru ndhodnych cisel) a
k nim pfislu§né pocate¢ni vektory rychlosti 7,

3. aktudlni pozice jedincti se ohodnoti ii¢elovou funkci UF  a tyto pozice se zapisi
do paméti jako nejlepsi pozice jedincll X, e spolu s jejich hodnotou Gdelové
funkce,

4. urdi se jedinec s nejvyhodngjsi t¢elovou funkci, ktery oznaéme X¢ opal pest

Optimalizacni proces
Pro vSechny jedince populace se provede nasledujici postup tvorby nového
jedince.:

1. Jedinec X, ; se piesune s rychlosti ¥ do nové pozice dle rovnice

X641 = X6t Vge1 - (10)

2. Nova pozice jedince v nové generaci / iteraci algoritmu se ohodnoti ucelovou
funkci UF (m)

3. Hodnota G¢elové funkce nové pozice jedince UF (m) se porovna jak s nejlepsi
hodnotou t&elové funkce jedince UF (x]_Test’), tak 1 s nejlepsi hodnotou ucelové
funkce populace UF (Xgiopar pest)- Pokud je hodnota nového jedince vyhodnéjsi,
zapiSe se do paméti vyhodnych pozic spolu s hodnotou tcelové funkce jedince
(bud’ jen jako X, pest N€bO i XG1opai pest)-

4. Vypocte se novy vektor rychlosti pro novou iteraci dle vztahu:

VG+1 = m + C1T1 (x],best - m) + CZTZ (xGlobal best — W) ’ (1 1)

kde r; a 7, jsou ndhodna ¢isla vygenerovana v intervalu (0, 1). S touto rychlosti
se v dal3i iteraci bude ménit pozice jedince X, ; (vypocet nové rychlosti je vhodné

provadeét pro vSechny jedince soucasné az po ukonceni piesouvani vSech jedincti).

Tento postup se pro vSechny hodnoty opakuje do té doby, nez je splnén pozadavek na

hodnotu ucelové funkce (jeji minimalizaci, ¢i maximalizaci).
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Hodnoty fidicich konstant C; a C, doporucovali Eberhart a Kennedy nastavit
rovné C; = C; = 2, aby vysledny koeficient zohlednéni nejlepsich jedinct byl v priméru

roven jedné (pii generovani ndhodnych ¢isel r; a r, s normalnim rozlozenim).

2.2.7.1 Modifikace PSO

V roce 1998 Eberhart a Shi publikovali upravu vypoctu nové rychlosti jedince tak,
aby bylo mozné jedince brzdit ¢i zrychlovat ve svém pohybu a do vypoctu rychlosti tedy
pridali dal$i fidici konstantu, tzv. setrva¢nost w (v anlg. originale inertia weight) [58].

Vypocet nové rychlosti jedince pak probiha dle vztahu:

_ — _— —
Viet: =W Vg + 1 (X pest — %5,6) + Coats(XGrovat pest — %6 - (12)

Zaroven doporucili nastavovat konstantu setrvac¢nosti v rozmezi w € (0.9 , 1.2). Vyssi
hodnoty setrvacnosti nez 1 podporuji globdlni prohleddavani, nizS§i pak lokalni
prohledavani. Dale také navrhuji hodnotu setrvacnosti v pribéhu iteraci postupné
snizovat.

Algoritmus PSO mé pro vyS$i hodnoty setrvacnosti a pfedev§sim konstant Cy
tendenci zrychlovat jedince. Aby nedochazelo k velkému zrychleni, které by vedlo
k rychlé zméné¢ hodnot jednotlivych proménnych kazdého jedince (a tedy rychlé
konvergenci jedincti k hranici pfipustnych hodnot), je obvykle do algoritmu zavedena
maximalni rychlost v,,,,, se kterou se mohou jedinci pohybovat.

Dalsi modifikaci metody PSO je tzv. constriction factor y [59], jehoZ velikost je

obvykle navézana na velikosti konstant C; a C,. Uprava rychlosti jedincii pak probihé dle

vztahu:
P Emm— _
v],G+1 =X [W ’ W,G) + Clrl(xj,best - W) + CZTZ (xGlobalbest - W)] . (13)

Hodnota constriction factoru yy je obvykle volena dle vztahu:

2
ool "
kde ¢ = C; + C, a zéaroven ¢ > 4.
Vyse uvedené modifikace piedstavuji pouze shrnuti zdkladnich principt
modifikaci PSO. Odvozené modifikace PSO pak obvykle wvyuzivaji parametry

setrvacnosti a constriction faktoru, které v pribéhu optimalizaéniho procesu riznym
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zpusobem upravuji [60—62]. Zajimavou variantou upravy z posledni doby je napt. uprava
inspirovana Butterwortovou aproximaci filtra [63].

Nékteré varianty PSO nevyuzivaji ke své ¢innosti pouze jedno globalni optimum,
ale sdruzuji jedince do skupin tzv. sousednich ¢astic. Tyto skupiny pouzivaji sva globalni
optima, kterd jsou platna pouze pro konkrétni skupinu. Sousedni jedinci vSak nemusi byt
voleni podle geometrické blizkosti a také skupiny nemusi byt slozeny ze stale stejnych
jedincii [64, 65].

Principy PSO metody popsané vyse vyzaduji ovSem spojitost jednotlivych

proménnych. Proto byly také vyvinuty modifikace pro diskrétni ptipady [66, 67].
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2.2.8 Nelder - Mead simplexovy algoritmus

Tento algoritmus byl publikovan v roce 1965 J. A. Nelderem a R. Meadem [68]

jako vylepseni algoritmu [69]. Nelder — Mead simplexovy algoritmus (NM algoritmus)

lze zaradit do kategorie algoritmi pfimo prohledavajici optimaliza¢ni prostor a jeho

princip je zalozen na postupnych upravach simplexu tak, aby se hodnota tcelové funkce

minimalizovala. Jeho zédkladem jsou transformace bodu s nejvyssi hodnotou ucelové

A%

do nasledujiciho postupu.

1.

Je vygenerovano (m+I) nédhodnych bodl (vektord proménnych), které jsou

néasledné sefazeny dle své hodnoty ucéelové funkce UF.
UF(X;) < UF(X3) < - < UF(X,) ... < UF(Xp) < UF (Xpy1) -

Zm bodi s men$i hodnotou ucelové funkce nez je bod s nejvétsi hodnotou

2%

1 m
Ez—Z)?{. (15)

m
=1

Vypocte se reflexe R bodu s nejvetsi hodnotou ucelové funkce m dle vztahu:
R=C+a(C— Tmm) , (16)

kde a > 0 je nastaveny koeficient reflexe obvykle v rozmezi o € (0, 1). Pokud
Gelova funkce reflektovaného bodu lezi vrozmezi UF ()Tl)) < UF (ﬁ) <
UF (ﬁ), pak iterace algoritmu kon¢i.
Pokud je ucelova hodnota reflektovaného bodu mensi nez ucelova funkce
nejlepsiho bodu UF (ﬁ ) < UF ()71)), pokracuje algoritmus expanzi dle piedpisu

E=C+y(R- (), (17)
kde y je nastaveny koeficient expanze, kde musi platit: a <y a zaroveir y > 1.
Pokud tcelova funkce UF (E ) < UF (ﬁ), pak je bod m nahrazen bodem E a
iterace kon¢i. V opa¢ném piipad¢ je bod m nahrazen bodem R a iterace kongi.
Pokud UF(Xp,) < UF(R) < UF(X;n41), pokratuje algoritmus vn&jsi kontrakci
dle predpisu

K=C+B(R- (), (18)
kde B je nastaveny koeficient kontrakce, pro ktery musi platit 3 € (0,1). Pokud

UF(Xpnt1) < UF(R), pokratuje algoritmus vnitini kontrakci
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K =C—p(C= XommD) . (19)
Po vypodtu kontrakce se porovna hodnota ticelové funkce UF (I? ) nebo UF (?)
s hodnotou G¢elové funkce nejhorsiho bodu UF (M)
Pokud plati UF (I? resp.?) < UF (m), pak K resp. K’ nahradi bod m
v simplexu.
6. Pokud UF(K resp.K’) > UF(Xpns1), dochazi k zazeni simplexu, tj. body
5(_; * )_(; jsou piiblizeny k nejlepSimu bodu 7(: dle ptedpisu:
X =X +8(X, - %), (20)
kde konstanta & se voli v rozsahu § € (0,1).
Postup se opakuje, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka, popt. dokud nejsou vSichni
jedinci stejni. Obvyklé nastaveni fidicich konstant je: a =1, =0.5, y=2, 6 =0.5.

Vyvojovy diagram NM simplexového algoritmu je uveden na obr. 3.

2.2.8.1 Modifikace NM simplexového algoritmu

Ackoli je simplexovy algoritmus efektivnim algoritmem pro minimalizaci funkci,
jeho efektivita s rostouci dimenzi feSené¢ho problému klesa [70]. Dle [71] lze naptiklad
tuto vlastnost algoritmu potlacit vhodnou volbou fidicich konstant, jejichz velikost je
navadzana na dimenzi optimalizacniho problému.

Nejvétsi nevyhoda NM algoritmu je ovSem v jeho sekvenénim prubéhu, kdy se
transformuje pouze bod s nejhorsi tcelovou funkci a algoritmus nevyuZiva paralelizace
operaci (s vyjimkou zuzovani simplexu). V roce 2007 byla publikovana metoda
paralelizace celého algoritmu [72], kde se cely postup vypoctu reflexe, expanze a
kontrakce provadi pro skupinu nékolika ,,nejhorSich® bodd. Dalsi zptisob paralelizace
vypoctu simplexové metody, kdy autor dopfedu vypocitava ucelové funkce vSech
moznych vyvojl algoritmu (reflexe, expanze, kontrakce), aby si z feSeni nasledné vybral,
byl znazornén v [73].

Zrychlenim optimalizace elektronického obvodu (konkrétné optimalizace OZ) se

A%

funkce jednotlivych bodd.
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UF(R)<UF (X,e.,)

X...=Knebo K

Obr. 3 Vyvojovy diagram MN simplexového algoritmu
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2.2.9 Hybridni algoritmy DE, PSO, NM simplexu

Jednotlivé algoritmy DE, PSO a NM simplex jsou robustnimi algoritmy, které Ize
aplikovat na velikou Skalu optimaliza¢nich problémii. V ptfedchozich kapitolach bylo
uvedeno né¢kolik jejich vylepSeni, ktera maji obvykle za cil omezit vliv nastaveni fidicich
parametri (pfipadné je nastavovat adaptivn€). Velmi casto se vSak také vyuzivaji
algoritmy, které kombinuji vice principii do jednoho funkéniho celku (tzv. hybridni
algoritmy).

Zpusobt, jakymi je mozno spojit vice principl, je mnoho. NejcastéjSim principem
je stfidani pouziti jednotlivych metod, [43, 74, 75]. DalSim zplisobem je vyuziti obou
metod zaroven [76].

Prezentované algoritmy DE, PSO a NM simplexu jsou velmi ¢asto navzijem
hybridizovéany tak, aby se obvykle pribeh algoritmu zrychlil nebo se omezila moznost
uviznuti algoritmu.

Zastupcem algoritmu, spojujiciho metodu DE a PSO je algoritmus HPSDE [43],
kde metoda PSO je pouzita v piipad¢, ze algoritmus DE nenalezne pro aktudlniho jedince
lepsi feSeni. Jedinec generovany pomoci PSO je ovSem piijat do nové generace pouze
v piipad¢, ze hodnota jeho ucelové funkce je vyhodnéjsi, nez je pro aktualni pozici
jedince. Obdobny princip algorimu algoritmu [43] je 1 algoritmus uvedeny v [74].

Piikladem nezvyklého hybridniho algoritmu spojujiciho algoritmus DE a PSO je
metoda [76], kde pro vétsi diverzitu jednotlivych feSeni jsou jednotlivé proménné nového
jedince generovany s jistou pravdépodobnosti metodou DE a ostatni proménné metodou
PSO.

Spojenim algoritmu DE a NM simplexového algoritmu se zabyva napft. [77], kde
simplexovy algoritmus je spustén pro skupinu nejlepSich jedincii generace v piipadé, Ze
hlavni algoritmus DE stagnuje. Vysledkem simplexové metody je pak jedinec, ktery
nahradi nejhorsiho jedince celé populace.

Ptikladem spojeni simplexové metody spolu s metodou PSO je metoda [78].
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2.3 Zhodnoceni soucasného stavu problematiky

Néavrhem postupii a optimalizaci riznych typi analogovych obvodi se jiz
zabyvalo nékolik védeckych praci (jak spojitych obvodi [10, 15, 25, 79], tak periodicky
spinanych [2-5]. Pro periodicky spinané obvody, které pracuji v krajnich podminkach
(napf. funkce az do poloviny vzorkovaciho kmitoc¢tu) se vyrazné zvysuje vliv neidealit na
vysledné vlastnosti obvodu. V pfipad¢ vlivu nelinearit je tfeba cely obvod analyzovat
nejprve v casové oblasti (nejlépe na tranzistorové Grovni). Kmitoctové vlastnosti systému
lze pak ziskat naslednou transformaci ¢asové odezvy. Pokud se jednd o rozsédhlejsi
obvodovy celek, miize celd analyza vypocetnimu programu trvat i nékolik desitek minut.

Pti navrhu takovych obvodl pak ndvrhar nutné musi volit postup, kdy navrhovany
obvod bude optimalizovat az poté, kdy jiz v pribé¢hu navrhu uvazoval i vliv nékterych
neidealnich parametrti (napiiklad vliv kone¢ného zesileni a Siiky pdsma opera¢niho
zesilovace) [2, 80].

Stale je potieba vysledny ndvrh na tranzistorové Urovni optimalizovat, coz je
vypocetné a Casové narocné [2]. Problematikou optimalizace spinanych struktur se
zabyval [4, 5, 13], kde vSak byl problém optimalizace feSen pouze v rdmci linearniho
spinan¢ho obvodu, tj. pouze pfi aplikaci zjednoduSeného linedrniho modelu operacniho
zesilovace, €i tranzistoru. Navic se autor v praci nezabyva spolehlivosti jeho feSeni.

Pti optimalizaci redlniho obvodu vcetné nelinearit je z vySe zminénych divodi
potfeba zvolit algoritmus s rychlou konvergenci ke globalnimu optimu (popf. alespon
k dostaCujicimu lokdlnimu extrému) a dostateCnou spolehlivosti pfi malém poctu

potiebnych simulaci.
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3 Cile disertacni prace

Aplikace optimalizac¢nich algoritml na redlné spinané obvody je obtiznd a neni
prili§ zmapovana (viz kapitola 2.3). Tato prace navazuje na vysledky Skoliciho pracovisté
v této oblasti, kde se vhodnou skupinou algoritmli pro optimalizovany navrh na ¢ipu
ukdzala skupina evolucnich algoritmli a mapuje a navrhuje postupy optimalizace na

realném periodicky spinaném obvodé.
Cile této prace lze shrnout do nasledujicich bodu:

e prozkoumat a porovnat vlastnosti riznych evolu¢nich algoritmii pii aplikaci na

realné periodicky spinané obvody,

e navrhnout optimalizacni algoritmus tak, aby se zlepsily jeho vlastnosti pro pouziti

na realnych periodicky spinanych obvodech,

e navrzeny optimalizacni algoritmus aplikovat na navrh konkrétniho periodicky
spinaného analogového obvodu na tranzistorové trovni v realné technologii a
zhodnotit rychlost konvergence a spolehlivost navrhovanych optimaliza¢nich

algoritm.
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4 Vysledky disertacni prace

Pro porovnani optimaliza¢nich metod byla zvolena implementace dvoukanalové
banky filtri pomoci obvodi se spinanymi kapacitory [A6]. Ackoliv jsou banky filtrti
predevsim vyuzivany v Cislicovych obvodech [81, 82], jak je ukazano v [83] a [A1, A3],
je mozna i jeji implementace pomoci techniky spinanych kapacitord. SC obvod zde
pracuje v krajnim piipadé, kdy zpracovava vstupni signaly v kmitoctovém pasmu az do
poloviny vzorkovaciho kmitoctu.

Zhodnoceni moznych optimalizacnich kritérii bylo nejprve provedeno na
implementaci banky tfetiho fadu na plosném spoji, kde se ukazala nutnost implementovat
obvod na Cipu. Vysledky méfeni na realizaci pak byly pouzity pro formulaci ucelové
funkce pro optimalizaci jednotlivych ¢asti banky filtr.

Déle byl proveden navrh banky filtri ¢tvrtého fadu na Cipu, ktery fesi nékteré
problémy pfi implementaci pomoci techniky spinanych kapacitori, a kterd opét
zpracovava signaly s kmito¢tovym rozsahem az do poloviny vzorkovaciho kmitoctu.

Na navrhu tohoto obvodu jsou porovnavany jednotlivé evolu¢ni algoritmy a jejich
navrhované¢ hybridni algoritmy, a to jak zhlediska spolehlivosti, tak rychlosti
konvergence.

Vysledky disertacni prace jsou v této kapitole ¢lenény nésledujicim zpisobem.

e V podkapitole 4.1 je nejprve uvedena banka filtrli tfettho fadu a pfedevSim
aspekty jeji implementace na plo§ném spoji.

e Podkapitola 4.2 ukazuje aspekty optimaliza¢nich tloh a diskutuje vliv struktury
operacnich zesilovac¢l pro spinané obvody.

e V podkapitole 4.3 je ukdzan ndvrh jak samotné banky ctvrtého fadu, tak i jeji
implementace na Cipu v technologii AMS 0.35 pm.

e Podkapitola 4.4 obsahuje névrhy hybridnich algoritmi pro optimalizaci
periodicky spinanych systému na €ipu.

e V podkapitole 4.5 jsou zhodnoceny vlastnosti jednotlivych optimaliza¢nich

algoritmd, a to jak z hlediska spolehlivosti, tak z hlediska rychlosti konvergence.
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4.1 Implementace banKky filtra tiretiho radu

Banka filtri, jejiz navrh je podrobné rozebran [83] [Al], rozkladd vstupni
vzorkovany signal na dva subpasmové signaly s polovi¢nim vzorkovacim kmitoctem.
Tyto signaly jsou poté syntetizujici C¢asti banky opét slozeny do signalu s piivodnim
vzorkovacim kmitoétem f.;;, = 16 kHz. Blokové schéma implementované banky filtrt

je uvedeno na obr. 4.

o) (2= - (1 2 ol

x[n] z[n)

Hl(z)@--@ G1(2)

Obr. 4 Blokové schéma implementované banky filtri tretiho radu

Celkovy pfenos banky filtrti je konstantni pro cely kmitoctovy rozsah zpracovavaného
vstupniho signalu. Jednotlivé bloky realizuji prenosové funkce Hy, H; a Gy, H; dle
nasledujiciho pfedpisu

1 105234+ 2z%2+2z+0.5
(#) 2 Go() 2 z(z% + 0.5) ’ @h

1 1-052z34+22—-24+05
S - _Z 22
Hy(2) > G1(2) ) 2(z2 + 0.5) ) (22)

Implementace filtrii realizujicich pfenosové funkce Hy ,H; resp, Gy a G, byla provedena

pomoci kaskadné tfazenych SC filtrG druhého a prvniho fadu. Bloky druhého tadu byly
realizovany pomoci Fleischer-Laker bikvadratické sekce (viz obr. 10 dale) a bloky
prvniho fadu (derivator a ,integrator”) pomoci bloki, jejichz obvodové schéma je

uvedeno na obr. 5
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Obr. 5 Obvodové schéma SC derivatoru (vlevo) a ,,integratoru* (vpravo) pri

implementaci banky filtrii tretiho radu

Realizace celého obvodu a vysledky méteni na desce plosného spoje (viz obr. 6)
jsou podrobné rozebrany v [A3], Pfi méfeni se ukdzalo, ze diskrétni implementace SC
banky filtra je problematicka. Pti pouziti diskrétnich spinact bylo totiz nutné nastavovat
Casovani spinaci stzv. dead-timy vitadu nékolika desitek nanosekund tak, aby
nedochdzelo k situaci, kdy by byly spinace fizené z riznych fazi hodinového signalu

sepnuty soucasng¢.

Ll

- -
- -
- -
- -
- -
- -
- -
- —

Obr. 6 Realizace banky filtru tretiho radu na desce plosného spoje

Dalsim problémem pfi realizaci banky bylo obtiZzné nastaveni hodnoty kapacit tak,
aby byla vysledna kmitoctova charakteristika jednotlivych blokd v toleranci vici idealni
kmitoctové charakteristice (viz obr. 7, kde je zobrazena posunutd kmitoctova
charakteristika realizované bikvadratické sekce typu dolni propust v porovnani s idealnim

prubéhem).
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Obr. 7 Porovnadni merené kmitoctové charakteristiky bikvadratické sekce typu dolni

propust s idealnim pribéhem kmitoctové charakteristiky

Pti ovéfovani funkce dvoukanalové SC banky tretiho fadu [A1l, A3] na plosném
spoji se ukézal vliv konkrétni implementace sekci prvniho fadu, kde spravnd funkce
mintegratoru® velmi zavisela na ptresném cCasovani diskrétnich spinacich prvka [A3].
Pouzity operacni zesilovac navic nedisponoval dostatecnou fdzovou jistotou a vystup mél
tendenci zakmitavat po pfechodech mezi jednotlivymi fazemi ¢asovacich signali.

Nejen vySe uvedené implementacni aspekty, kdy problematicky byl predev§im
blok realizujici funkci integratoru, ukazaly, Ze obvod tohoto typu, ktery zpracovava
vstupni signaly az do poloviny vzorkovaciho kmitoctu, je tieba implementovat a
optimalizovat na Cipu.

Zejména z vySe uvedenych divodi (problémy pfti realizaci blokd prvniho fadu)
bude v podkapitole 4.3 navrzena dvoukanalova banka filtri ¢tvrtého fadu. Pied ni je vSak
jesté zatazena podkapitola 4.2 diskutujici praktické aspekty optimalizace redlné struktury

a vliv parametr operacniho zesilovace na spinané obvody.
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4.2 Praktické aspekty optimalizaci realnych struktur
Pii optimalizaci realnych analogovych struktur pomoci spojeni simulacniho
prostiedi a fidiciho optimaliza¢niho programu je tfeba feSit i praktické aspekty b&hu

optimalizac¢niho algoritmu. Vyjmenujme nyni n¢kolik téchto aspekti:

e Simulacni nastroj musi byt schopen vysledky simulace ptedat ve strojové Citelném
formatu (tabulka, seznamu hodnot).

e Obdobné dle piedchoziho bodu musi byt i optimaliza¢ni nastroj schopen ptedat
nov¢ parametry simulatoru (hodnoty proménnych).

e Nastaveni jednotlivych parametrii simuldtoru musi byt takové, aby neovlivnilo
vysledky simulace, ale zaroven také umoznilo simuldtoru snadnéji konvergovat i
pro hrani¢ni feSeni. Naptiklad svodova vodivost mezi uzly gmin v simulacnich
nastrojich byva nastavena na hodnotu v fadech 10'?S. Z autorovy zkugenosti
simulaci SC obvodu je obvykle pro lepsi konvergenci simulaci potieba tento
parametr nastavit o néco vySe. Autor ve svych simulacich pouzival hodnotu
10 S. Dalsim piikladem je vhodné nastaveni simulaéni metody (pro SC obvody
1ze doporucit gear metodu).

e Pfi spojeni fidiciho optimalizacniho programu se simuldtorem by mél byt zajistén
mechanismus pfedavani informace o ukonceni simulace a vysledku simulace.
Pokud tedy simulace nekonverguje, je tifeba 1 tuto informaci piedat
optimalizanimu nastroji, ktery by na ni mél umét reagovat.

e Pii paralelnich simulacich musi byt zaji§t€én mechanismus, ktery zajisti, aby
vysledky byly uklddany separatn€ a bylo mozné od sebe rozliSit jednotlivé
simulace.

Autor pfi své praci vyuzival jako fidici program optimaliza¢niho procesu systému
Maple [84], kde simulace redlného obvodu pak realizoval simulator WinSpice [85]. VySe

zminéné aspekty spojeni dvou programi také autor pii své praci fesil.

4.2.1 Vliv kvality generovani nahodnych cisel

Pro stochastické algoritmy je zasadni kvalita ndhodnych ¢isel, které se pouzivaji
pfi béhu algoritmu. Vzhledem k principu algoritmu diferencidlni evoluce, kdy se novy
jedinec vytvaii pomoci diference alesponn dvou dalSich vektorti, je tato metoda
potencialné citliva na linearni nezavislost jednotlivych vektorl, obzvlasté v ptipadé, kdy

je populace relativn€ mala.
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Proto je nutné, aby byli jedinci vytvaieni pomoci kvalitniho generatoru ndhodnych
Cisel. Zvlaste pti pouziti malé velikosti populace NP je tedy dobré po vygenerovani prvni
generace zkontrolovat, zda jsou jedinci linearné nezévisli. Jedinci by také méli pokryvat
cely optimaliza¢ni prostor ,,rovnomeérné®.

Vzhledem k piedpokladané reprezentaci jednotlivych jedincii vektory (popt. fadky
nebo sloupce dvourozmérného pole, ¢i matice), 1ze kontrolu nezavislosti vektorti provést
velmi snadno a rychle (pfedev§im v matematickych programech).

Autor ve své praci vyuzival jak interniho generatoru ndhodnych ¢isel fidiciho
programu implementovaného v systému Maple [84], tak i externiho HW generatoru

nahodnych ¢isel [86].

4.2.2 Operacni zesilovace vyuZivané v SC obvodech

Operacni zesilovac je dllezitou soucasti modernich elektronickych systémi. Na
jeho realnych parametrech pak zavisi vlastnosti jednotlivych analogovych ¢asti obvodu.
Pti navrhu SC obvodu je dtlezité dbat pfedevsim na tyto parametry:

e stejnosmérné zesileni (zisk) Aq[-],
e Sitka pasma f, [MHz],
e maximalni hodnota zatézovaci kapacity C; ;qx [PF],
e rychlost pfebéhu SR [V/ps],
e doba ustaleni tses11ing [8] (pOpi. také doba zotaventi),
e vstupni napétova nesymetrie Vs s,
e vstupni klidové proudy [, 4 [LA], [;n— [LA],
e adalsi...
Ze jmenovanych parametrd je nejdilezitéjsich prvnich pét.

Budeme-1i mluvit o navrhu SC filtrii, pak lze v literatufe najit obecna doporuceni
na velikost zisku a pfedevsim $iftky pasma, tak aby byl jejich vliv zanedbatelny. Jedna se
pfedev§im o doporuceny minimalni pomér spinaciho kmito¢tu k Sifce pasma
zpracovavaného signalu, dale pak pomér Sitky pasma operacniho zesilovace ke spinacimu
kmito¢tu [80]. Pokud nelze tato doporuceni splnit, pak je nutné vysledny obvod
optimalizovat (viz napt.[4, 80]).

Uvazujeme-li vnitini topologii OZ, pak se nejcastéji pouZivaji jedno ¢i
dvoustupiiové OZ tak, aby se pokud mozno minimalizoval vliv parazitnich

(nedominantnich) p6la a nul pienosu a celé zpétnovazebni zapojeni bylo stabilni (kazdy
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dalsi stupent do obvodu ptidava dalsi poly a nuly, které mohou vést k nestabilité celého
systému).

Pti ndvrhu SC obvodl by se z vySe zminénych divodi mohlo na prvni pohled
zdat vyhodné pouziti jednostupniového transkonduktanéniho operaéniho zesilovace
(OTA), kde dominantni pdl je obvykle zavisly na velikosti kapacitni zatéze zesilovace. To
ovSem znamend, ze pro pozadovanou hodnotu rychlosti piebéhu musi diferen¢nim parem
protékat dostatecné velky proud (zavisly na velikosti zatézové kapacity).

Dalsi nevyhodou jednostupiiového zesilovade typu OTA je velikost zesileni
samotného zesilovace, kterou je tfeba zajistit pro spravnou funkci SC obvodu. Toto
zesileni lze do jist¢ miry navysit kaskodovanim proudového zrcadla, které tvori
dynamickou zatéz diferenéniho paru, a zvySovanim transkonduktance samotnych
tranzistorti diferen¢niho paru. ZvétSeni transkoduktance tranzistord diferen¢niho paru
ovSem vede k celkovému zvétSeni velikosti téchto tranzistord a tedy k velké vstupni
kapacité operacniho zesilovace [80].

Z teéchto duvodu se tedy pfi navrhu SC obvodi setkdvame nejCastéji se
dvoustupniovymi zesilova¢i s relativné¢ jednoduchou wvnitini strukturou - bud
Milerovskym typem OZ, ¢i kaskodovanym zesilova¢em s vystupnim bufferem. Vystupni

buffer je pak bud’ zesilovac se spoleénym sourcem nebo drainem (Castéjsi varianta).

4.3 Navrh SC banky filtri ¢tvrtého iradu
Pti méfeni na bance filtri tfetiho fadu se ukazaly predev§im nevyhody pouziti
blokli prvniho tadu, kde napf. byl ,integrator* velmi citlivy na pfesné nastaveni

Casovacich signalil (viz. kapitola 4.1). Proto byla navrZena banka filtri tvrtého fadu.

Hpp(z) @- - @ Hpp(z)
"]

— (—|—>—>

Hyp(z) @ - - @HHP(Z)

Obr. 8. Blokové schéma navrzené banky filtrii ctvrtého radu

Navrzena dvoukanélova banka filtrii ¢tvrtého fadu je blokoveé zndzornéna na obr.
8, a obdobné jako u banky tietiho fadu obsahuje filtry typu dolni propust (oznacenych
Hip) a filtry typu horni propust (Hgp). Tyto filtry rozkladaji vstupni diskrétni signal se
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vzorkovacim kmitoctem 16 kHz na dva subpasmové signaly se vzorkovacim kmitoctem
8 kHz. Signaly pak mohou byt pieneseny s nizs§i vzorkovacim kmito¢tem, nebo néjakym
zpusobem zpracovany, a poté opét syntetizujici ¢asti banky ptrevzorkovany a slozeny opét
do signadlu se vzorkovacim kmitoctem 16 kHz. Pienos celé soustavy by mél byt
v absolutni hodnot¢ roven jedné (fazova charakteristika je vzhledem k IIR implementaci
nelinearni).

Ptenosové funkce filtri typu dolni propust Hip a Hyp byly odvozeny v [A6] a jsou
v nasledujicim tvaru:

0.167z* + 0.4232% 4+ 0.569z% + 0.423z + 0.167
z* —0.0205z3 + 0.721z% — 0.0084z + 0.0576 ’

H p(2) = (23)

0.173z* — 0.437z3 + 0.587z% — 0.437z 4+ 0.173
z4 —0.020523 + 0.721z2% — 0.0084z + 0.0576 °

Amplitudové kmitoctové charakteristiky jednotlivych filtri jsou vykresleny na obr. 9.

Hyp(2) = (24)

Ptenosové funkce byly pro kaskadni implementaci pomoci bikvadratickych sekci
rozde€leny na dvé¢ funkce druhého fadu nasledovné:

0.4092z240.3362+0.409 0.409z%40.698z+0.409

Hip(2) = Hip1(2) Hipo(2) = 22-0.01226240.092  2z2-0.00822+0.629

, (25)

0.415z%— 0.710z+0.415 0.415z%— 0.341z+0.415
2z2-0.0082z+0.629 2z2-0.01222z+0.092

Hyp(2) = Hyp1(2)Hypy(2) = (26)

0

—20

|H (e’®)| [dB]

—40

—60
0

Obr. 9. Amplitudové kmitoctové charakteristiky navrzenych prenosovych funkci
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4.3.1 Implementace bikvadratickych sekci

Pro implementaci pienosovych funkci (25) a (26) na Cipu pomoci obvodu se
spinanymi kapacitami byla pro zvolena Fleischer-Laker topologie [19] zndzornéna na obr.
10.

Tato topologie je tzv. stray insensitive (potlauje vliv parazitnich kapacit) a
umoziuje implementaci vSech pienosovych funkci 2. fadu.

Normované hodnoty kapacit pro jednotlivé prenosové funkce banky 4. fadu jsou uvedeny

v tab. 2.

ST Ce an Sor
5 =] i 11Ce L
: J: 812 JI Cd H
7777777777 ! _ Cb
v1 (1) c 5) A, ol [ (&)
© "1 @ o ) Ay |
St <, 0 PM 42
- L0 T
| t
Ch |

Obr. 10. Fleischer-Laker topologie bikvadratické sekce se spinanymi kapacitami

Pro spravnou funkci celé banky je nutn€, aby pienos tfetézce filtrli banky (jak analyzujici
Casti, tak syntetizujici ¢asti) byl splnén s pfipustnou toleranci. Kazdou bikvadratickou
sekci je tedy tfeba navrhnout a optimalizovat s toleranci tak, aby vyslednd pienosova

charakteristika obvodu nebyla pfili§ ovlivnéna.
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Tab. 2. Normované hodnoty kapacit pro idealizované bikvadratickeé sekce

Hyps Hip, Hypy Hyp
Cq 1.25 1.25 1.25 1.25
Cy 0.591 0.628 0.628 0.591
C. 0.863 1.296 1.296 0.863
Cq 1 1 1 1
Ce 0.4 0 0 0.4
Cr 0.408 0.371 0.371 0.408
Cy 1.422 1.712 0.597 0.892
Cn 0.5 0.5 0.5 0.5
C; 0.408 0.408 0.415 0.415
G 1.033 1.033 1.040 1.040
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4.3.2 Navrh operacniho zesilovace pro banku filtri

Pro spravnou funkci obvodli se spinanymi kapacitami je tfeba volit operacni
zesilovac s vysokym zesilenim a velkou Sitkou pasma tak, aby jeho parametry vyznamné
neovlivnily funkci obvodu (viz kapitoly 4.2.2 a 4.3). Funkce SC obvodu je ale zavisla i na
velko-signalovych parametrech (napft. rychlosti pfebéhu, dobé ustaleni...), jejichz vliv Ize
doptedu odhadnout jen obtizné. Dal§im problémem mulze byt i rozptyl parametrti
operacniho zesilovace ¢i pouzitych spinacti.

Pti realizaci SC banky filtrti tfetiho fadu na ploSném spoji byl zvolen diskrétni
operac¢ni zesilova¢ s velkym zesilenim (cca 92dB) a Sitkou pasma (80MHz pro
neinvertujici zapojeni) [89] - i pfes to, ze spinaci kmitocet byl ,,pouhych®“ 16 kHz. Pti
praktické realizaci se ukazalo, Ze i kdyz byly parametry OZ pfi simulaci dostacujici, pfi
konkrétni implementaci s diskrétnimi spinaci a s pozadovanou funkci banky filtri do
poloviny vzorkovaciho kmito¢tu by bylo tfeba tyto parametry jest¢ vylepsit a to véetné
fazové jistoty OZ.

Byla stanovena maximalni odchylka od idealizovaného prubéhu kmitoctové
charakteristiky pro jednu bikvadratickou sekci na 10 mdB (viz. kapitola 4.3.3). Analyzou
idealizovaného obvodu, kde se zapocitavaly pouze odpory spinacli v sepnutém stavu,
stejnosmeérny zisk A, a Sitka pasma operacniho zesilovace fj, bylo zjisté€no, ze soucin
stejnosmerného zesileni a Sitky pasma musi byt

Ao fo =800-10° 27)
a kvili poklesu zisku opera¢niho zesilovace by Sitka pasma méla byt alesponl
fo=10-MHz. (28)

Vzhledem k ptfisnym pozadavkiim na uvedené parametry OZ, jejich rozptylu a
piedevsim vlivu dalSich parametri diskrétnich OZ na funkci SC obvodu, je vhodné cely
systém implementovat na tranzistorové Grovni.

Navrh banky filtrti byl tedy proveden na €ipu v technologii AMS 0.35 pm, vcetné
operacniho zesilovace. Klicovym parametrem pro navrh OZ byla Sitka pasma véEtsi nez
10 MHz a fazova jistota alesponi 60°.

Topologii realizovaného operac¢niho zesilovafe byla zvolena pielozend kaskoda
s vystupnim bufferem zobrazend na obr. 11 [87, 88]. Pro implementaci byla zvolena
varianta se vstupnim diferencnim parem z tranzistort P-MOS, protoZe s ni bylo moZno

dosahnout vyssi hodnoty fazové jistoty.
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Obr. 11 Topologie navrzeného operacniho zesilovace

Vysledné parametry navrzeného operacniho zesilovace jsou nasledujici:

Ao = 75.3dB, Pmarg = 73°,
fo =12.7 MHz, Voff =58 uV,
settling = 200 ns, CLmax = 30F

Z parametri navrzeného operacniho zesilovace je patrné, ze jeho stejnosmérné zesileni
neni dostatetné a spolu s dalSimi parametry (jak linedrnimi tak nelinedrnimi) bude
ovlivitovat funkci jednotlivych bikvadratickych sekci. Rozméry jednotlivych tranzistori
jsou uvedeny v tab. 3.

Tab. 3 Rozmeéry tranzistoru operacniho zesilovace z obr. 11

Tranzistor Rozmery
W /L [um]
M1,M2 450/5
M3,M4 100/0.35
M5 88/0.7
Mo6,M7 36/0.7
M8 15/0.35
M9M10,M11,M12 60/0.35
M13,M14,M15M16 72/0.7
M17,M18 18/0.7
M19 12/2
M22,M23 124/0.35
M24 44/2
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4.3.3 Optimalizace navrZené banKky filtri

Jak jiz bylo uvedeno, absolutni hodnota pienosu celé banky filtrii by méla byt
rovna jedné v celém pracovnim kmitoCtovém pasmu, piicemz analyzujici ¢ast banky
rozdéluje signal do dvou kmitoctovych pasem, ktera jsou prenasena oddélené (viz obr. 8).
Aby byla zachovana tato vlastnost, je pii optimalizaci nutné do tucelové funkce
promitnout jak podminku hodnoty celkového ptenosu, tak i podminku kmitoctového
oddéleni.

Z hlediska naroc¢nosti analyzy obvodu a tedy celkové doby optimalizace je také
vhodné tlohu optimalizace banky filtri rozdélit na mensi funkéni celky a ty optimalizovat
separatn¢. Tim Ize celou ulohu optimalizace do zna¢né miry paralelizovat a vyuzit.
Takovy postup je pak i1 pfi béhu optimaliza¢niho algoritmu vyhodnégjsi, nebot’ klesa
velikost optimalizacniho prostoru a tim i potfebny ¢as k nalezeni optima.

Zkréaceni simula¢niho Casu (a tim i ¢asu optimalizace) Ize také dosahnout pouzitim
nelinearnich behavioralnich modeli jednotlivych ¢asti spinaného sytému. Pokud bychom
pro operacni zesilovac a ostatni soucdsti pouzili misto tranzistorového obvodu jeho model
vysledny cas optimalizace klesne (z toho divodu také napt. [5] urychluje optimalizaci
dosazovanim do semisymbolického vztahu).

Pti testovani optimalizacnich algoritmii uvedenych dale (kapitola 4.4) autor této
prace obvod zjednodusil. Pfi implementaci spinac¢li pomoci tzv. analogového spinace
(paralelni spojeni PMOS a NMOS transistoru jako spinace) byl cas jedné simulace
piiblizn€ 2 minuty (tzn. jedna iterace algoritmu pro 45 jedinct na 4 jadrovém pocitaci pii
paralelnim vypoctu generace a 45 jedincich trva pfiblizné 22,5 minut). Ukézalo se, Ze
spina¢ lze pro uvaZovanou aplikaci nahradit s postacujici pfesnosti pomoci linearniho
modelu. Spina¢ byl proto pro Ucely hodnoceni algoritmli nahrazen idealizovanym
spinac¢em, ktery modeloval odpor v sepnutém 1 rozepnutém stavu a parazitni kapacity
spinace (také nabojovou injekci).

V pifipadé navrhované banky jsou optimalizovany separatné jednotlivé
bikvadratické sekce, kdy amplitudova kmitoctova charakteristika kazdé sekce musi byt
s definovanou toleranci blizko idealnimu prabehu pro kazdou sekci. Z divodu kaskadniho
fazeni jednotlivych sekci a funkce banky filtrii jako celku byla zvolena podminka, kdy se
amplitudova kmitoctova charakteristika kazdé bikvadratické sekce nesmi od idedlni lisit o

vice nez 10 mdB.
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Vzhledem k tomu, zZe normované hodnoty kapacitorti pro jednotlivé bikvadratické
sekce byly jiz stanoveny v kapitole 4.3.1, lze predpokladat, ze vysledné hodnoty kapacit
budou po optimalizaci v blizkém okoli téchto hodnot. Optimalizacni procedura tedy
nemusi generovat velikosti kapacitorii zcela ndhodné. Hodnoty kapacit jsou pro pocate¢ni
generaci jedincii vytvareny nahodné v intervalu + 10% od ideédlni hodnoty kapacity

(s normalnim rozloZenim).

4.4 NavrZené hybridni algoritmy pro periodicky spinané obvody

Jak jiz bylo ukazano v kapitole 2.2, evolu¢nich algoritm spolu s jejich
modifikacemi poptipadé hybridizaci bylo jiz navrzeno velké mnozstvi. Kazda z metod je
vice ¢i méné vhodna na feSeni urcité skupiny problém.

Pii optimalizaci redlnych periodicky spinanych obvodi je tieba pifi vybéru
algoritmu brat v uvahu i nezanedbatelny ¢as vyhodnoceni ucelové funkce (¢as simulace).
Proto by algoritmy aplikované na realné spinané obvody mély byt schopné jak globalniho
prohledavani optimaliza¢niho prostoru, tak i lokdlniho prohledavani pti nizkém poctu
vyhodnoceni Ucelové funkce. Pravé podminka nizkého poctu potiebnych simulaci je
klicovou pro vybér vhodného algoritmu.

Pro zrychleni konvergence evolu¢nich algoritmii se obvykle vyuzivd uprava
fidicich konstant za béhu algoritmu (viz naptf. jDE a SaDE popsané v kapitole 2.2.6.2).
Tento zplisob mize pomoci v situaci, kdy byly fidici konstanty pfi inicializaci algoritmu
zvoleny nevhodnym zplisobem. V pfipadé¢ pozadavku nizkého poctu iteraci tento typ
vylepSeni konvergence algoritmu ale neni ptili§ vhodny. Z principu totiz potiebuje jisty
pocet iteraci algoritmu, neZ mechanismus nastaveni fidicich konstant ur¢i vhodné
hodnoty téchto konstant.

Z vyse zminéného davodu vyplyvd, ze vhodnéjSim zplsobem zlepsSeni
konvergence a spolehlivosti algoritmu je v pfipad€é vypocetné¢ naro¢nych vyhodnoceni
ucelovych funkci pouziti hybridnich metod, které kombinuji vyhodné vlastnosti
jednotlivych algoritmi. Proto se autor zaméfil ve své praci na navrh hybridnich

evoluc¢nich algoritm?.

4.4.1 Algoritmus DE-PSO1

Jak bylo jiz uvedeno v kapitole 2.3, Ize diferencidlni evoluci povazovat za
vhodnou metodu pro feSeni optimalizace periodicky spinanych obvodi. Pii nizkém poctu

jedinct populace (coZ je na prvni pohled Zadouci) méa ovSem tento algoritmus tendenci ke
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stagnaci, kdy se ucelova funkce po dlouhou dobu neméni, popi. jedinci celé populace
pied¢asné konverguji k lokalnimu extrému ucelové funkce [51]. Stagnaci algoritmu pii
pouziti hrani¢ni velikosti generace se snazi pfedejit autorem navrzeny hybridni algoritmus
DE-PSO1 [A2,A4,A5].

Algoritmus DE-PSO1 se snazi omezit moznou stagnaci metody DE/rand-to-
best/1/bin tim, ze pi1 neuspéSném hledani lepSiho bodu pro konkrétniho jedince po
urcitém poctu iteraci zacne jedince piesouvat v optimalizaénim prostoru pomoci principti
metody rojeni ¢astic (PSO). Autorovi se osvédcilo presouvani jedince pomoci PSO po
tretim neuspéSném pokusu o nalezeni nastupce aktualniho jedince s lepsi hodnotou
ucelové funkce.

Algoritmus PSO byl pro hybridizaci s DE vybran ptedev§im pro svou vlastnost
efektivné nalézt oblast s pfedpokladanym globalnim optimem a také proto, Ze z principu
jeho c¢innosti lze ptfedpokladat, ze posouvéani jedinci bude vykonavat v rozsahu
pfipustnych hodnot proménnych a tak omezi pfipady, kdy bude nutné nepiipustné
hodnoty proménnych néjak penalizovat, ¢i dokonce znovu generovat proménnou
v definovaném rozsahu.

Algoritmus, ktery podobnym zplsobem spojuje obé metody, byl jiz uveden
v teoretickém rozboru (v kapitole 2.2.9 ). U algoritmu [43] ovSem neuspéSny jedinec neni
nahrazen novym jedincem pomoci metody PSO vzdy, ale pouze v ptfipad€, ze mé lepsi
hodnotu ucelové funkce nez aktudlni neuspé$ny jedinec. Algoritmus [43] tedy hleda
vyhodnéjsi ,,pozici Gcelové funkce v blizkém okoli aktudlniho neuspésného jedince.

Vyvojovy diagram popsaného navrzeného hybridniho algoritmu DE-PSOI1 je
uveden na obr. 12, kde pocet neuspé€Snych jedinch je uchovavan pomoci

jednorozmérného pole oznaceného pismenem a pro kazdého jedince zvlast.

4.4.2 Algoritmus DE-PSO2

Algoritmu DE-PSO2 je modifikaci algoritmu DE-PSOI1. Algoritmus pracuje na
stejném principu jako DE-PSO1 s rozdilem ve vyuziti vysledkl pifedchozich iteraci. Na
rozdil od metody DE-PSO1, kde DE algoritmus kombinuje pouze aktudlni pozice jedinct
(nezélezi, jakou metodou byly ziskany), DE-PSO2 algoritmus vyuZziva pro vypocet nové
pozice pomoci metody DE pouze uloZzené nejlepSi dosazené pozice. K tomu vyuziva
zapamatovanych nejlepSich pozic jednotlivych jedincii nutnych pro béh algoritmu PSO

spolu s hodnotou ucelové funkce téchto nejlepsich pozic.
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Tento pfistup minimalizuje situace, kdy je metoda PSO aktivovana vicekrat za
sebou a odtlacuje jedince pfili§ rychle od sebe a od mozného feSeni (jedinec je pro

vypocet nové pozice pomoci DE metody fixovan po nékolik iteraci).

Start sy a=a+1
f 1
poc.gen.: G=G +1 —
i =0
~ >
-+
I=i+1
J a=0
DE pro jedince i ¥
PSO pro
jedince i
>
+
>
a=0
Xi,G+‘I=Xi,DE
-+ Konec
2

Obr. 12 Vyvojovy diagram navrzeného hybridniho algoritmu DE-PSOI
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4.4.3 Algoritmus PSO-DEm

Dominantni v piipad¢ tohoto navrzené¢ho hybridniho algoritmu je metoda PSO.
Podobné jako metoda DE-PSO2 vyuziva nejlepsSich ,,pozic jednotlivych agentl, které
zpracovava algoritmus DE. Oproti PSO metodé jsou vsak v paméti uchovavany posledni
tii nejlepsi pozice (obecné s poslednich nejlepsich pozic), které jsou ndhodné vybirany
pro pouziti v metod¢ DE.

Cely algoritmus pracuje tak, Ze se nejprve provede cela iterace PSO metody a pro
vybrany pocet jedinci pak 1 metoda DE, ktera kombinuje vysledky jedinct z ptedchozich
tii Gspésnych iteraci. Pocet jedinct, ktefi jsou pfipadné nahrazeni dle DE postupu, je
dobré volit pfiméfeny, aby se vyrazné nezvysil nutny pocet vyhodnoceni ucelové funkce.
Pro PSO-DEm metodu Ize doporucit vazbu poctu vybranych jedincii na pocet jedinct
generace. Pouzivanou variantou autora je v DE c¢asti algorimu vyuzit pocet jedincii
vypocteny jako pocet jedinci generace NP modulo dimenze optimaliza¢niho prostoru n
(pocet proménnych). Pro tyto vybrané jedince je provedena metoda DE/current-to-
best/1/bin a vypocet Sumového vektoru probiha dle rovnice:

5 =
(29)

Xcurr,G + A(XGlob.best,G - Xcurr,G) +F (XrZ,TZOpt[rand(l.S)] - Xr3,r30pt[rand(1..3)]):

kde X:2r20ptfrand(1.3)] @ Xr3r3optirand(1.3)] jSou pozice ndhodné vybranych jedinch s
indexem r2 a r3, které byly ndhodné& vybrany z jejich ptedchozich tfi nejlepSich pozic
(coZ je v zapisu oznadeno zapisem r..0pt[rand(1..3)]), m je pozice dosud
nalezen¢ho nejlepsiho vysledku a m je pozice nejlepsiho vysledku aktualniho
jedince. Mutacni konstanta F a konstanta zohlediujici nejlepsi vysledek A maji stejny
vyznam jako u algoritmu standardniho algoritmu DE.

Pokud je pomoci DE nalezen bod s lepsi ucelovou funkci nezZ je nejlepsi nalezeny
bod jedince, je tato pozice zapsana do paméti nejlepSich vysledkt jedince (ptipadné i jako
nejlepsi nalezeny vysledek).

Vyvojovy diagram PSO-DEm metody je uveden na obr. 13.
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Nahodné vyber M jedincu
Start L ; -
s a jejich pozice z poslednich
nejlepsich s pozic

\ 4

A4
Pp?f DE pro
véechny jedince vybrané
jedince

A4
UlozZ nejlepsi dosazené

pozice PSO Uloz vysledky
(do paméti s poslednich) do paméti PSO

Xno[N] X [N-1],...]

Uy J

Konec

Obr. 13 Vyvojovy diagram navrzeného hybridniho algoritmu PSO-DEm

4.4.4 Algoritmus DESX

Algoritmus DESX [A2, AS5] je hybridnim spojenim Nelder-Mead simplexové
metody (NM) a metody DE. Jeho hlavni mySlenkou je pouziti Nelder-Mead transformaci
pro vSechny jedince (nejen nejhorsiho jedince) a nahrazeni operace zmenseni simplexu
metodou DE. Algoritmus lze tak snadno programové paralelizovat, nebot’ se
transformacni ptedpis provadi pro vSechny jedince stejnym zpiisobem a zizeni simplexu
je nahrazeno presunutim bodu dle DE metody.

Oproti Neldel-Mead algoritmu je vSak vyhodné&j$i pouzit vétsi mnozstvi jedinct
nez vyzaduje klasicky NM algoritmus. Divodem je fakt, Ze algoritmus DESX ze své
potieba, aby byl optimaliza¢ni prostor dostatecné prohledan pted ptipadnou konvergenci
k pfedpokladanému extrému tcelové funkce (v okoli centroidu).

DalSim rozdilem oproti klasickému NM algoritmu je také vypocet centralniho
bodu. NM algoritmus vyuzivd centrdlniho bodu urceného dle vzorce (15). Pokud by

algoritmus DESX pouzival stejné definice, pak by v situaci, kdy by vSechny body byly
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transformovany napft. reflexi, ztistaval centralni bod stejny. Proto je centralni bod v kazdé
iteraci urCovan s ohledem na hodnotu ucelovych funkci jednotlivych jedincii, obdobné
jako v [25]. Pro minimalizaci hodnoty ucelové funkce se pozice centralniho bodu
vypocte:

ﬁl(l + OFmax_OFi)Z

¢ = , 30
Y™ 1+ OFpgy—OF; G0

kde OF,,,, je maximalni hodnota dané generace a OF; je hodnota ucelové funkce jedince

—

X,.

Jak jiz bylo uvedeno vyse, DESX vyuziva operaci reflexe, expanze a kontrakce
pro vSechny jedince, kteti mohou byt pied kazdou iteraci sefazeni podle své hodnoty
ucelové funkce (mize byt pro béh algoritmu vyhodnégjsi). Oproti NM algoritmu pak
v podminkach figuruji hodnoty tucelové funkce aktuilniho jedince (NM algoritmus

transformuje vZdy jedince s nejhor§i hodnotou ucelové funkce). Pokud se transformuje

jedinec s indexem i ()7;), pak jeho hodnota ucelové funkce je pro béh algoritmu brana
jako hodnota nejhorsiho jedince. Za druhého nejhorsiho jedince je povazovan jedinec
s nejblizsi niz8§i hodnotou tcelové funkce s oznacenim H

Jedinec generace s nejlepsi hodnotou tcelové funkce je diky tomuto pfistupu Casto
transformovéan pomoci rovnice inspirované DE algoritmem. Jedinci, jejichZ transformace
by u NM algoritmu vedly k zuzovani simplexu, jsou pfesouvani na nové pozice pomoci

algoritmu DE/current/1/bin, kde Sumovy vektor je vypocten dle predpisu:
UVig+1 = F,G) + F(XT'Z,G - xr3,G) . 31

V algoritmu DESX je ovSem tento jedinec piijat vzdy do nové generace. Protoze operace
DE algoritmu muiZe nahradit nejlep$iho jedince populace méné€ vyhodnym jedincem, musi
byt nejlepsi dosazeny vysledek uchovavan separatné napt. pomoci vektoru Xpes; 1 s jeho
hodnotou téelové funkce UF (Xpq5r).

Vyvojovy diagram metody DESX je uveden na obr. 14, kde i je index pravé
zpracovavaného jedince 71 pomoci operaci reflexe E, expanze E nebo kontrakce E,

obdobn¢ jako u NM algoritmu (viz kapitola 2.2.8).
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Obr. 14 Vyvojovy diagram DESX algoritmu




4.5 Hodnoceni navrZenych hybridnich algoritmi

Zhodnoceni spolehlivosti a rychlosti konvergence jednotlivych algoritmi je
ukdzano na optimalizaci banky filtrli, jejiz ndvrh je rozebran v kapitole 4.3. Protoze je
banka filtri realizovdna jednotlivymi kaskadné¢ tazenymi SC filtry typu bikvadratické
sekce, jsou optimaliza¢ni algoritmy porovnavany na optimalizacich jednotlivych
bikvadratickych sekci.

Optimalizaéni tlohou pro porovnavané algoritmy je nastaveni hodnot kapacitora
bikvadratickych sekci tak, aby vyslednd amplitudovd kmitoctova charakteristika
jednotlivych bikvadratickych sekci lezela uvnitf toleran¢niho pasma. Toleran¢ni pasmo je
tvotfeno pomoci idedlni amplitudové kmitoctové charakteristiky, ke které je bud’ pfictena,
nebo odectena hodnota tolerance rozdilu od idedlniho pribéhu. Toleran¢ni pasmo definuji
dvé mezni kiivky amplitudovych kmitoétovych charakteristik By (j2mf) a B (j2rf),
které vzniknou pfic¢tenim, resp. odectenim toleran¢ni hodnoty D = 10 mdB od idealni

amplitudové kmito¢tové charakteristiky H;geq; (J27f).

4.5.1 Pouzita ucelova funkce

Pro béh optimalizaéniho algoritmu pomoci této podminky je definovana tcelova
funkce UF. Pro vypocet jeji funkéni hodnoty je tieba vy&islit kmitoGtovou charakteristiku
jednotlivych bikvadratickych sekci v ekvidistantnich bodech - kmitodtech. Ugelova
funkce UF je pak definovana jako suma odchylek amplitudové kmito&tové charakteristiky

od toleran¢niho pasma ve 250 bodech charakteristiky dle vztahu

250 (Ho,. (i - j2mfy) — By (i - j21fy), Hope (i - j2mfo) > By (i - j2mfy)
UF = B, (i j2mfy) — Hopt(i - j2mfy), Hopt(i j2nfy) < BL(i-j2nfy) , (32)
i=1 0, jinak

kde By(i-j2mf,) a By (i-j2mf,) jsou hranice toleranéniho pasma amplitudové
kmito¢tové charakteristiky pro i nasobek kmitoétu fy, |Higeq:(i-j2mfy)| je hodnota
idedlni amplitudové kmitoétové charakteristiky pro kmitodet f = ify a |Hope (i - j27fp)|
je hodnota amplitudové kmito¢tové charakteristiky optimalizované bikvadratické sekce
pro kmitocet f = if,. Pokud ve vSech nasobcich i = 1 ...250 zakladniho kmitoctu f, lezi
amplitudova kmitoctova charakteristika optimalizované bikvadratické sekce uvnitf
toleran¢niho pasma, tj. mezi meznimi hodnotami B, (i-j2nf,) a By(i-j2nfy), je

hodnota tcéelové funkce rovna nule a optimalizace konci.
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4.5.2 Metodika hodnoceni optimalizac¢nich algoritmu

Cilem prace je navrhnout vhodny algoritmus pro optimalizaci realnych periodicky
spinanych obvodi zahrnujicim nelinearity jednotlivych soucasti. Pro porovnani
optimalizace je mimo spolehlivosti algoritmu také zasadni pocet vycisleni hodnoty
ucelové funkce (resp. pocet provedeni analyzy obvodu), nebot’ je tento krok vypocetné
nutné, aby optimalizacni algoritmus rychle konvergoval k optimu a nalezl optimum pfii
nejmensim poctu krokli. Toho musi byt algoritmus schopen pro riizné pocatecni generace
jedincii. Z toho vyplyva, ze konvergenci algoritmill je nutno porovnavat na prumérnych
hodnotach poctu vycisleni ucelové funkce pro dany algoritmus a optimalizacni tilohu.

Neméné dilezitym parametrem je i spolehlivost algoritmu pfi hledani feSeni, tj. je
nutné urcit, s jakou pravdépodobnosti algoritmus dokonverguje k optimu, resp. jakou ma
algoritmus tendenci ke stagnaci.

Z této tivahy vychazi i kritéria hodnoceni optimalizacnich algoritmt pfi aplikaci

na realny nelinearni periodicky spinany obvod a to:

e pramérnad hodnota poctu vycisleni ucelové funkce N [-],
e mira spolehlivosti optimaliza¢niho algoritmu SR [%] (success rate),

e prubeh konvergence optimaliza¢niho algoritmu.

Jednotliva kritéria jsou podrobnéji popsana niZe a jsou pak vyuZita pfi porovnani
navrzenych a vychozich optimaliza¢nich metod a to pro kazdou bikvadratickou sekci
zvlast. Vyhodnoceni kritérii je ziskdno zalesponl deseti optimalizacnich béhl

jednotlivych algoritmil pro vSechny bikvadratické sekce.

Mira spolehlivosti optimaliza¢niho algoritmu SR [%] (success rate)

Tento parametr vyjadiuje podil uspésSné dokoncenych optimalizaci ke vSem

spusténym optimalizacim vyjadieny v procentech a je definovan jako:

ocCet uspésneé dokoncenych optimal
srR="L P YU OPEE 100 [%] . (33)

pocet optimal. celkem

Prumérna hodnota pocétu vyéisleni i¢elové funkce N [-]

Primérné hodnota poctu vy¢€isleni ucelové funkce udava primérny pocet vycisleni

ucelové funkce (simulaci) nutnych k tispé$né dokoncené optimalizaci.
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Parametr N je vnasledujicim vyhodnoceni vypocten pouze z uspéSné
dokoncenych optimalizaci, tj. optimalizaci, které¢ byly ukonfeny s hodnotou ucelové
funkce rovnou 0. Pokud je mira spolehlivosti optimaliza¢niho algoritmu nulova
(SR=0%), pak cislo vyjadifuje primérny pocet simulaci pfed ukonfenim optimalizace

pomoci konvergen¢niho pravidla (ukon¢ovaci podminky).

Prubéh konvergence optimalizaéniho algoritmu

Pomoci tohoto kritéria 1ze hodnotit vyvoj G¢elové funkce nejlepsiho jedince UF e
v pribéhu optimalizace a zaroven je mozné jeho obdobu pouzit jako podminku ukonceni
algoritmu, pokud optimalizace stagnuje.

Pro hodnoceni priimérné¢ho vyvoje ucelové funkce UFpest V priabéhu optimalizace
je tento vyvoj ucelovych funkci nejprve normovéan na hodnotu ucelové funkce nejlepsiho
jedince pocatec¢ni generace. Béh optimaliza¢niho algoritmu se spusti n¢kolikrat s riiznou
pocateCni generaci jedinct. Tim se ziskd nékolik normovanych kiivek vyvoje tcelové
funkce, které jsou pak primérovany. Tim je obdrzena primérnd normovana ucelova
funkce UF uomovand, Ktera je vykreslena v zéavislosti na poctu vyhodnoceni ucelovych
funkci (jednotlivé metody pottebuji rizny pocet vyhodnoceni ucelové funkce za jednu

iteraci).

4.5.3 Nastaveni algoritmii a testu

Jednotlivé optimalizaéni algoritmy jak navrzené hybridni (z kapitoly 4.4), tak
jejich piivodni verze (uvedené v kapitole 2.2) byly testovany pro nejméné deset riznych
pocatecnich generaci pro vSechny bikvadratické sekce banky filtrii. V pribéhu
optimalizaci byla kontinudln¢ vyhodnocovana ucelova funkce UF o5 a Ve chvili, kdy se
jeji hodnota nezménila po 100 iteraci algoritmu, byl béh algoritmu zastaven (ukoncovaci
podminka algoritmu). Pro NM simplexovy algoritmus byla tato ukonfovaci podminka
zmirnéna na 400 iteraci, nebot” se jedna o jediny algoritmus, ktery nebyl paralelizovan.

Algoritmy vyuZivaly autorem experimentalné zjiSténd nastaveni fidicich konstant,
kde pro navrzené hybridni algoritmy byla pouZita stejnd nastaveni fidicich konstant jako
pro originalni algoritmy (viz tab. 4). VSechny fidici parametry byly po celou dobu b&hu
algoritmu konstantni s vyjimkou parametru A, ktery je pro kazdého jedince vytvoreného

pomoci DE v kazdé iteraci algoritmu volen ndhodné z intervalu (0.1, 1.4).
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Pro porovnani algoritmii byl vybran hrani¢ni pfipad poctu jedinci generace, ktery
se rovnal pétindsobku poc¢tu proménnych (poctu kapacitorti bikvad. sekce) NP = 5n =

45.

Tab. 4 Pouzita nastaveni vidicich konstant

DE PSO NM Simplex
CR F A w Ci ) a B Y 0
0.9 0.5 (0.1,1.4) 1 1.4 0.7 1 0.5 2 0.5

Protoze je pfenos navrhovanych filtrii zavisly na pomérech kapacit, byla pii
optimalizaci zafixovana velikost hodnoty kapacitoru C, a to na hodnotu C, = 125fF pro
vSechny bikvadratické sekce. Povoleny rozsah hodnot kapacitori byl nastaven na
C, € (30 fF,500 fF). Pokud algoritmus vygeneruje hodnotu mimo tento rozsah, je tato

hodnota upravena do rozsahu ptipustnych hodnot dle piedpisu (5).

4.5.4 VysledKky porovnani algoritmi

Navrzené algoritmy byly testovany na optimalizaci vSech typl bikvadratickych
sekci dle prezentované metodiky a nastaveni (viz vySe) a prumérny pocet nutnych
vyhodnoceni ucelovych funkci (simulaci) spolu s vyhodnocenim miry spolehlivosti
nalezeni pozadovaného optima jsou shrnuty v tab. 5. Prib&hy konvergence ucelové
funkce (UF,,O,mm,,d) vSech algoritml pro vSechny bikvadratické sekce jsou pak ukézany

na obr. 15 az obr. 18.

Tab. 5 Prumérny pocet vycisleni ucelové funkce N a success rate SR jednotlivych

optimalizacnich metod pri ukoncovact podmince 100 iteraci bez vyvoje UF

Hypy Hyp, Hypy Hyp,
N SR N SR N SR N SR
[-] [%o] [-] [%o] [-] [%o] [-] [%o]
DE/current-to-best/1/bin | 1333 100 2172 67 1811 67 1292 100
DE-PSO1 6146 100 | 10299 | 100 5939 100 3976 100
DE-PSO2 1512 100 2725 100 2027 100 1417 100
DESX 6509 20 7770 0 5810 0 5872 50
PSO 38058 10 84942 0 47677 0 32127 0
PSO-DEm 48754 0 77855 0 55755 0 37140 0
NM Simplex 3143 100 5371 60 3495 80 2370 100
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Obr. 15. Prithéh normované ucelové funkce v zavislosti na poctu simulaci pro

bikvadratickou sekci Hyp;
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Obr. 16. Prubéeh normované ucelové funkce v zavislosti na poctu simulaci pro

bikvadratickou sekci Hip
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Obr. 17. Pritbéh normované ucelové funkce v zavislosti na poctu simulact pro

bikvadratickou sekci Hyp;
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Obr. 18. Pritbeh normované ucelové funkce v zavislosti na poctu simulact pro

bikvadratickou sekci Hyp>
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Metoda klasické diferencialni evoluce je v porovnani s ostatnimi algoritmy
nejrychlejsi metodou pii optimalizaci navrzeného periodicky spinaného obvodu (viz. tab.
5). Jeji spolehlivost vSak neni pro vSechny tulohy stoprocentni. Pro bikvadratické sekce
Hip; a Hypp; se projevila tendence algoritmu DE/current-to-best/1/bin ke stagnaci a
pied¢asné konvergenci algoritmu. Tato varianta algoritmu DE ovSem pfi experimentech
nejrychleji konvergovala k vysledku.

Nejspolehlivéjsimi metodami testu se ukédzaly navrzené hybridni algoritmy
DE-PSO1 a DE-PSO2, které byly schopny nalézt minimum ucelové funkce s nejvyssi
spolehlivosti SR pro vSechny optimalizované bikvadratické sekce. Porovname-li
pramérny pocet simulaci () algoritmit DE-PSO s algoritmem DE, pak algoritmus DE-
PSO2 v nejhorsim piipadé (Hyp») potieboval pouze o 25 % vice vyhodnoceni ucelové
funkce (simulaci) nez algoritmus DE.

Dobrou konvergenci k feSeni ukdzal také Nelder-Mead simplexovy algoritmus,
jenz pouzival k vypoctu centroidu vztah (30) (obdobny jako v [25]). Primérmé byl vSak
NM algoritmus schopen optimalizovat navrzené spinané filtry zhruba pfi dvojnasobném
poctu simulaci oproti algoritmu DE. NM algoritmus vSak nebyl na rozdil od ostatnich
algoritmil paralelizovén a tak vysledny ¢as optimalizace je vice nez dvojnasobny.

Pii testu se algoritmy zaloZené na rojeni castic (PSO a PSO-DEm) ukazaly jako
malo efektivni optimaliza¢ni metody pro periodicky spinané obvody. Jejich spolehlivost
je pti pouziti ukoncovaci podminky, ktera hlida rychlost konvergence algoritmu, velmi
malé a tyto optimalizace jsou obvykle ukonceny s neuspéchem pii fadoveé vétSim poctu
simulaci.

Spolehlivost ,,PSO algoritmi* je vSak zkreslena ukoncovaci podminkou, kdy
rychlost konvergence téchto metod s pfiblizenim k optimu klesd. Pokud podminku
odstranime, jejich spolehlivost se zvysi (ptedev§im pro Hip; a Hpp;) ale na tkor
potebného €asu na optimalizaci, ktery se mize rapidné zvysit (viz tab. 6). Hodnoty poctu
vyc¢isleni ucelovych funkci N v tab. 6 jsou pro algoritmy, kdy SR<20%, hodnotami, kdy
byla optimalizace manuéalné€ ukoncena.

Spolehlivost algoritmu DESX se také ukdzala jako velmi mald. U tohoto
algoritmu rozmanitost jedinct s pfibyvajicimi iteracemi klesé a metoda je citliva na poctet
jedincil v generaci NP. Primérné byla metoda ukoncena po 140 iteracich algoritmu, kdy
se ucelova funkce nejlepsiho jedince neliSila o vice nez 0.1 % od ucelové funkce

nejhorsiho jedince.
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Tab. 6 Primeérny pocet vycisleni ucelové funkce N a success rate SR jednotlivych

optimalizacnich metod bez ukoncovaci podminky 100 iteraci bez vyvoje UF

Hypy Hyp, Hypq Hyp,
N SR N SR N SR N SR
[-] [%o] [-] [%o] [-] [%o] [-] [%o]
PSO 43030 80 | 91614 | 20 56229 | 100 | 43375 | 100
PSO-DEm 58411 | 100 | 93500 10 | 71059 80 | 44178 | 100
NM Simplex 3143 100 9812 70 5006 100 | 2370 100

Rychle klesajici konvergenci DESX algoritmu, kdy se vyvoj ticelové funkce velmi
rychle zpomaluje, 1ze vidét 1 na pribézich ucelové funkce na obr. 15 az obr. 17. Pro
optimalizaci bikvadratické sekce Hpyp;, lze vSak pozorovat na obr. 18 zrychleni
konvergence po prvnich pfiblizné tisicich simulaci (a také spolehlivost je pro tento piipad
vys§i). Algoritmu DESX tak neni vhodny pro optimalizace s malym poctem jedinch
generace.

Optimalizované hodnoty kapacitorti pro vSechny typy bikvadratickych sekci jsou
spolu s procentudlnimi odchylkami od idealizovanych hodnot (viz. norm. hodnoty
v tab. 2) uvedeny v tab. 7. Amplitudova kmitoctova charakteristika jak neoptimalizované,
tak optimalizované bikvadratické sekce Hip, je vynesena na obr. 19. Vzhledem
k parametrim optimalizace, kdy byla bikvadratickd sekce optimalizovana na maximalni
rozdil 10 mdB od ideélni charakteristiky, se optimalizovana verze kryje s idealni

kmitoétovou charakteristikou.
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Obr. 19 Amplitudova kmitoctova charakteristika optimalizované a neoptimalizované

bikvadratické sekce Hrp>
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Tab. 7 Hodnoty kapacitorii po optimalizaci a procentualni odchylky hodnot kapacitori

oproti neoptimalizovanym filtru v tab. 2

Hipy Hyp, Hyps Hyp
C[fF] [AC[%] | C[fF] [AC[%] | CIfF] [ AC[%]| C[fF] | AC [%]

C, 125,00 - 125,00 - 125,00 - 125,00 -

Cy 58,60 0,68 62,79 0,02 61,92 1,41 58,07 1,74
C. 87,03 -1,20 130,80 -0,93 132,84 -2,50 87,78 -1,72
Cq 99,77 0,23 99,11 0,89 101,95 -1,95 100,93 -0,93
Ce 40,33 -0,82 0 - 0 - 40,44 -1,09
Cf 40,76 0,59 37,40 -0,82 36,94 0,43 40,99 -0,46
Cg 142,99 -0,70 170,08 0,65 60,42 -1,21 89,60 -0,45
Cn 50,03 -0,06 48,07 3,86 51,66 -3,32 49,78 0,44
C; 40,91 0,21 41,65 -2,09 39,20 5,54 41,48 0,05
Cj 103,17 -0,17 101,51 1,73 104,32 -0,31 102,69 1,26
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5 Zavér

Ptedlozena disertacni prace se vénuje aplikaci optimalizac¢nich algoritmii na realné
spinané obvody a navazuje na praci [5]. Prace se soustfed’uje na optimalizaci readlné¢ho
nelinedrniho spinané¢ho obvodu, kdy ¢as numerické analyzy obvodu neni nezanedbatelny.
Hlavnim cilem je urceni a navrzeni optimaliza¢ni metody na bazi evolu¢nich algoritmd,
ktera 1 pro nizky pocet jedincti generace konverguje k feSeni spolehlivé a pfijatelné
rychle.

Prace poté navrhuje tfi varianty hybridnich algoritmli a zdiraziuje divod, pro¢
neni ucelné pouziti adaptivnich algoritmii (viz kap. 4.4). Prace také navrhuje metodiku
testovani algoritmt tak, aby se zohlednila i doba bé&hu algoritmu (resp. zohlediiuje
nezanedbatelny simulac¢ni Cas).

Pro testovani jednotlivych algoritml je navrzena realizace dvoukanalové banky
filtrt 4. fadu, které byly implementovany v AMS 0.35 um technologii véetné navrhu
vlastniho operacniho zesilovace.

Testovani jednotlivych algoritm@i probihd na navrZzenych SC bikvadratickych
sekcich, kde sekce obsahuji i vlastni navrzeny OZ a je cilem hodnotit jednotlivé algoritmy
na pokud mozno co nejvice redlné strukture.

Navrzeny hybridni algoritmus na bazi DE a PSO nazvany DE-PSO2 pak
v porovndni s ostatnimi algoritmy piekonava z hlediska spolehlivosti vysledky ostatnich
algoritmil pfi zvySeni poctu simulaci pouze o 25% oproti meéné spolehlivému algoritmu
DE.

Detailni ptehled vSech ptinost prace je uveden nize.

5.1 Prinosy prace

Piinosy prace lze rozdé€lit do dvou kategorii a to na teoretické a praktické piinosy.

Teoretické prinosy

Hlavnim teoretickym pfinosem jsou tfi navrZzené hybridni evolu¢ni algoritmy
zalozené na algoritmech DE a PSO (nazvané zkratkami DE-PSOI1, DE-PSO2,
PSO-DEm), kde ptfedev§sim algoritmy DE-PSO1 a DE-PSO2 zlepSuji spolehlivost
optimalizace spinanych obvodl pfi soucasném pouziti hrani¢ni velikosti poctu jedinct

generace.
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Dal§im teoretickym pfinosem souvisejicim s pfedchozim bodem je stanoveni
kritérii, podle kterych by mély byt hodnoceny optimalizacni algoritmy pifi optimalizaci
realnych nelinedrnich periodicky spinanych obvodi. Autor pfedevS§im zdiraziuje nutné
kritérium spolehlivosti nalezeni optima a porovnavani algoritmti pomoci nutného poctu

simulaci.

Vedlejsi teoretické prinosy

Vedlejsi ptinosem je postup rozdéleni optimalizace banky filtrGi na ¢asti tak, aby
se zrychlil proces optimalizace.

Teoretickym piinosem je 1 navrhovana implementace banky filtri pomoci
techniky spinanych kapacitord, kterd zpracovava diskrétni analogové signaly az do
poloviny vzorkovaciho kmitoctu.

Dalsim vedlejsSim pfinosem je modifikovand (hybridni) verze Nelder-Mead
algoritmu nazvand DESX, kdy je postup Nelder-Mead algoritmu paralelizovan pro
vSechny jedince generace, kde je poté prakticky ukazana rychle se zpomalujici

konvergence v prvnich iteracich tohoto algoritmu.

Praktické prinosy

Hlavni prakticky pfinos je ve vyuZziti navrZzenych hybridnich algoritmii pfi
optimalizaci jednotlivych sekci dvoukandlové banky filtri technikou spinanych
kapacitorti. Vysledkem je optimalizovany navrh jednotlivych blokl banky filtrii, ktery je
také vyuzit ke zhodnoceni navrZzenych hybridnich algoritmd.

DalSim praktickym piinosem je implementace banky filtri pomoci techniky
spinanych kapacitorti.

Dale je to "statistické"vyhodnoceni, které pfineslo cenné vysledky pro zhodnoceni

vV

Vedlejsi praktické prinosy

Vedlej$im praktickym pfinosem je navrzeny operaéni zesilova¢ v technologii
AMS 0.35 um a jeho vyuziti v navrzenych bikvadratickych sekcich.

Dalsim vedlej$im pfinosem je implementace banky filtrii tfetiho fadu, kterd byla
realizovéna na ploSném spoji, a kterd byla vyuzita pii identifikaci problémt pii praktické

realizaci SC obvodu pracujicich az do poloviny vzorkovaciho kmitoctu.
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Celkovy prinos

Celkovym pifinosem prace je podrobné prozkoumani problematiky optimalizace
redlnych periodicky spinanych obvodi i s ohledem na nelinearity obvodu, a to jak
z hlediska spolehlivosti, tak i rychlosti konvergence. Z analyzy problematiky pak
navrhuje spojeni vhodnych optimalizacnich algoritmi tak, aby se nékteré z jejich

vlastnosti zlepsily.

5.2 Dalsi moZny smér vyzkumu

Dalsi smér vyzkumu v problematice optimalizace periodicky spinanych obvodl
vidi autor ve studiu zavislosti nastaveni fidicich konstant algoritmi a velikosti generace
pro jednotlivé optimalizacni metody.

Kromé obecnych postupl optimalizace by bylo mozné zahrnout do hodnoceni i
rychlost jednotlivych optimalizacnich algoritmt, pokud se pfipocitaji i dalsi parametry
navrhu jako je napiiklad snizeni rozptylu parametrii obvodu pies vSechny technologické
krajni ptipady (tzv. technologické rohy) a uvazovani vlivu nepiesnosti ¢asovacich signalt
¢i rozptylu hodnot jednotlivych soucasti.

DalSim ndmétem na ptipadné pokraovani prace je rozsifeni studie pouzitelnosti a
efektivnosti jednotlivych algoritmi pro vice typt analogovych periodicky spinanych

soustav (napfiklad i nabojovych pump...).
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