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Abstract— This paper proposes a parallel implementation, on fixed point, of a Particle Swarm Optimization
(PSO) algorithm on field-programmable gate array (FPGA). Results associated with the processing time and
area occupancy (on FPGA) for various number of particles are analyzed. Studies concerning the accuracy of the
PSO response for the optimization problem using the Rastrigin function, were also analyzed for the hardware
implementation. The project was developed to the Virtex-6 xc6vcx240t 1ff1156 FPGA.
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Resumo— Este artigo apresenta o desenvolvimento de um protétipo associado a uma implementacio paralela,
em ponto fixo, do algoritmo Otimizacdo por Nuvem de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) em um
Field-programmable gate array (FPGA). Resultados associados com o tempo de processamento e a drea de
ocupagao para varios tamanhos de nimero de particulas foram analisados. Estudos relativos ao funcionamento
da PSO para o problema de otimizacao de uma funcao chamada de Rastrigin também foram analisados para

implementacao em hardware. Todo projeto foi desenvolvido para um FPGA Virtex 6 xc6vcx240t-1{f1156.

Palavras-chave— Otimizagdo por Nuvem de Particulas, FPGA

1 Introducao

A resolugdo de problemas utilizando meta-
heuristicas tem sido objeto de estudo em diver-
sas pesquisas na literatura e na industria. Um
dos aspectos mais importantes associados aos al-
goritmos metaheuristicos é a sua capacidade de
fornecer uma solugao aproximada, por vezes, a
solucao 6tima, para um problema complexo den-
tro de um tempo de processamento razoével (Tsai
et al., 2015; Rojas-Morales and Ureta, 2017; Soler-
Dominguez and Kizys, 2017; Gogna and Tayal,
2013). Esta caracteristica assegurou o uso difun-
dido de metaheuristicas para resolver problemas
em tempo real (Kamel et al., 2016; Kocadag et al.,
2016; Pati et al., 2015; Sama et al., 2015; Souier
et al., 2012; Fathi and Montazer, 2013).

A Otimizagao por Nuvem de Particulas, PSO,
do Inglés Particle Swarm Optimization, é uma me-
taheuristica inspirada na natureza relacionada a
Inteligéncia de Enxame e a Computacao Evolu-
tiva. Ela requer apenas operadores matematicos
primitivos e é computacionalmente pouco custosa
em termos de requisitos de memoria e velocidade
(Kennedy and Eberhart, 1995). Embora inicial-
mente projetada para resolver fungoes continuas
nao-lineares, a PSO é usada atualmente para re-
solver varios outros tipos de problemas.

Paralelo as demandas associadas as metaheu-
risticas, existem também as demandas associadas
ao processamento de grandes volumes de dados,
criando novas areas de conhecimento como Big-

Data e Mining of Massive Datasets. Essa nova de-
manda mostra que algoritmos simples podem exi-
gir um grande esfor¢o computacional quando o vo-
lume de dados cresce exponencialmente (Leskovec
and Ullman, 2014). Uma maneira de minimizar
o problema é a paralelizacao de algoritmos, que
surge como uma forma natural nao s6 de redu-
zir o tempo de pesquisa, mas também de me-
lhorar a qualidade das solugoes fornecidas (Alba
et al., 2012).

A melhoria de desempenho proporcionada pe-
las técnicas de paralelizagao pode ainda ser in-
tensificada com uma implementacao em platafor-
mas de hardware de alto desempenho, como Pro-
cessadores de Alto Desempenho, Circuitos Inte-
grados para Aplicagoes Especificas, ASIC, do in-
glés Application-specific Integrated Clircuits, e FP-
GAs, do inglés Field Programmable Gate Array.
Entre essas, os FPGAs tém se destacado como
uma alternativa que combina alto processamento,
baixo consumo e baixo custo quando comparado
as outras. Os FPGAs apresentam boas taxas
quando analisam o consumo de energia e a efi-
ciéncia de ocupagao da drea de silicio (Hauck
and DeHon, 2010). Além disso, como declarado
em (de Souza and Fernandes, 2014), os FPGAs
sao atualmente a arquitetura mais utilizada para
hardware reconfiguravel, sendo capazes de forne-
cer desempenho similar a um ASIC, com a vanta-
gem da utilizagao de prototipagem rapida.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo
apresentar uma implementacao paralela do algo-



ritmo PSO em FPGA. E importante ressaltar que
a arquitetura proposta busca otimizar o desem-
penho do PSO, reduzindo seu tempo de proces-
samento, possibilitando seu uso em sistemas de
tempo real com grande volume de dados ou seve-
ras restricoes de tempo de processamento. Todos
os detalhes associados a implementagao sao des-
critos na Segao 4, e as analises de desempenho do
sistema proposto para diferentes dimensoes e nu-
mero de particulas sao apresentados na Segao 5.

2 Trabalhos Relacionados

No artigo apresentado em (Calazan et al., 2014),
os autores propoem melhorar o desempenho do
algoritmo PSO implementando um coprocessador
em hardware utilizando um FPGA Virtex 6 e obti-
veram um tempo de processamento entre 1,93 ms e
2,08 ms para 4 e 10 particulas com a fungao Ras-
trigin em duas dimensoes e 200 iteracoes. Isto
equivale ~ 10 us por iteracao ou um throughput
de ~ 100 Kilo-Sample per second, KBps. Esta
implementacao ocupou 34% dos registradores, =
102.000, e 94% das LookUp Tables (LUTs), ~
145.000, do FPGA Virtex 6. Ja no trabalho apre-
sentado em (Rathod and Thakker, 2014) é imple-
mentada uma proposta paralela com ponto flu-
tuante em um FPGA Virtex V, onde os autores
conseguiram um throughput de =~ 7,8 MSps para
10 particulas com a fun¢ao Rastrigin em 2 dimen-
soes. Nesta implementagao foi utilizado 1.534 dos
registradores 25.355 LUTs da Virtex V.

O trabalho apresentado em (Arboleda et al.,
2009) descreve uma implementacdo paralela em
ponto flutuante com 32 bits da PSO em FPGA.
Foram utilizadas 4 particulas e 2 dimensoes para
véarias fungoes de otimizagao. Para o caso da fun-
cao Rastrigin, a implementacao proposta teve um
throughput de ~ 610KSps para um FPGA Vir-
tex V. Também utilizando Virtex V, os autores
do artigo (Munoz et al., 2010) apresentaram uma
proposta full paralela da PSO na qual obteve-se
um throughput de ~ 207KSps para um uma fungao
Rastringin com 10 particulas e 6 dimensoes. Nesta
implementagao foram consumidos 24.025 registra-
dores, 73.881 LUTs e 100 multiplicadores, com
DSP48E ja embarcado no FPGA.

Finalmente, os trabalhos apresentados em (Li
et al., 2011; Li et al., 2010) propoem uma imple-
mentacao hibrida software/hardware utilizando o
FPGA para acelerar certas partes da PSO para
ser usado em sistemas embarcados. Através da
técnica SOPC e pipeline, o hardware ficou res-
ponsavel pela atualizagao da velocidade e posigao
da particula, enquanto o software avalia a fun-
cao de avaliagao a ser usada. Com uma redugao
de 95% da quantidade de ciclos de CPU necessé-
ria e um speedup de aproximadamente 20 vezes,
a abordagem proposta pelo autor se mostrou efi-
caz ao conseguir utilizar um chip de baixo custo

e baixo consumo, Cyclone II, viabilizando seu uso
em sistemas embarcados.

Diferentemente dos trabalhos apresentados na
literatura a implementacao proposta aqui foi de-
senvolvida em ponto fixo, reduzindo a ocupacao e
aumentando o throughput. Este esquema também
permitiu aumentar a paralelizacao, possibilitando
alcancar valores de throughput elevados quando
comparados a literatura, como estao apresentados
na Segao 5.

3 Otimizagao por Nuvem de Particulas

A Otimizacao por Nuvem de Particulas é uma
metaheuristica populacional estocdstica que imita
o comportamento social dos organismos naturais,
como voos de passaros e cardumes buscando um
lugar com comida suficiente. Nesses enxames,
o comportamento coordenado usando movimen-
tos locais emerge sem controle central. De forma
bésica, uma nuvem consiste de um conjunto de
N particulas voando em um espaco de busca D-
dimensional. Cada particula p é uma solugao can-
didata ao problema em questao e possui seus pré-
prios valores de posicao e velocidade, que corres-
pondem a direcao do voo e ao passo da particula.
O algoritmo PSO ¢ iniciado gerando-se uma
nuvem inicial de particulas, geralmente aleatdrias.
A cada iteracao, todas as particulas sdo avaliadas
de acordo com uma funcao de fitness, que deve in-
dicar o quao préxima essa particula estd do valor
6timo, e tém alterados seus valores de velocida-
des e posigao para que elas se aproximem ainda
mais desse valor. A nova velocidade de cada par-
ticula é determinada a partir de uma ponderagao
estocastica entre a velocidade atual, e as melhores
posicoes encontradas pela propria particula, pbest
ou a melhor posicao encontrada por toda a nuvem,
gbest. A nova posicao é determinada a partir da
posicao atual da particula e sua nova velocidade.
Desse modo, velocidade e posicao de cada parti-
cula sao atualizadas de acordo com as equagoes

vi+1 — w.v; + Cl.Tl.(pbeSt — pz) (1)
+  co.r2.(gbest — p;)

Tit1 = T + Vig1 (2)

em que p representa a particula atual, v é a veloci-
dade da particula, r1 e ro correspondem a ntimeros
reais aleatérios no intervalo [0,1]; w é o fator de
inércia, isto é, o quanto a particula confia em sua
trajetoria atual; ¢; é o fator de aprendizado cog-
nitivo, representando o quanto ela confia em sua
prépria experiéncia; e co o fator de aprendizado
social, representando o quanto ela confia na expe-
riéncia de seus vizinhos. De acordo com as novas
posicoes, as melhores posigoes, pbest e gbest, sao
atualizadas. O processo continua até que o tempo



Tabela 1: Algoritmo do PSO

: Inicialize P[m](1) com particulas aleatdrias
: para k < 1 até K faga
para j < 1 até N faca

p;F(k)  Fitness (p;[m](k))

se p; F'(k) < pbest; I entao

pbest; < pj[m](k)

fim se
fim para
gbest <— min (min (S[m](k)) , gbest)
10: para j < 1 até N faca
11: para i< 1 até d faga
12: vji(k + 1) <= Velocidade(pj[m](k), i)
13: ij05i<k7 + 1) — p]‘POSi(k) + Uji(k + 1)
14: fim para
15: fim para
16: fim para
17: Retorne gbest

limite seja atingido ou a solugao seja encontrada.

O algoritmo apresentado na Tabela 1 resume a
operacao basica da PSO. A fungao Fitness, mos-
trada na linha 4, corresponde a funcao objetivo
do problema a ser tratado; e a fungao Velocidade,
mostrada na linha 12, corresponde as operagoes
mostradas na Equagéo (1). As varidveis K, N e
d correspondem, respectivamente, ao nimero de
iteragoes do algoritmo, ao ntimero de particulas
da nuvem e a dimensao da particula. A dimensao
da particula corresponde geralmente ao nimero
de variaveis do problema. Cada particula é re-
presentada por p;[m](k), em que j representa o
indice dela na nuvem, m o nimero de bits de sua
representacao e k indica a iteragdo atual. A nu-
vem ¢é representada pelo vetor P[m](k). p;F(k)
indica o valor de fitness da particula j na iteragao
k e pjPos;(k) indica o valor da i-ésima variavel da
particula.

Assim como qualquer algoritmo de inteligén-
cia de enxame, os agentes trocam informacoes
para compartilhar experiéncias sobre a busca re-
alizada. O comportamento de todo o sistema
emerge da interacao desses agentes simples. Na
PSO, a informacao compartilhada através de seus
agentes, as particulas, é composta da melhor so-
lugao global, gbest. Essas interacoes garantem a
simplicidade de implementacao e evitam que o al-
goritmo perca desempenho por sua caracteristica
estocastica.

4 Arquitetura de Hardware Proposta

O sistema proposto foi desenvolvido utilizando
uma arquitetura paralela com o intuito de acele-
rar a velocidade de processamento, aproveitando
os recursos disponiveis em hardware. Essa ar-
quitetura realiza paralelamente a movimentagao

das particulas da nuvem, e depois as une em um
mesmo processo para as operagoes em comum. Tal
abordagem permite nao sé a reducao do tempo
de processamento, quanto possibilita que, pelos
diversos processamentos simultaneos, o algoritmo
atinja regides diversificadas do espago de busca.

A Figura 1 apresenta uma arquitetura geral
da implementagao em hardware do algoritmo PSO
proposta. Quatro blocos principais estao destaca-
dos nesta estrutura: o médulo de particulas, MP,
o moédulo de comparagao, MC, o médulo gBest,
MgBest e, por ultimo, o registrador MgBestFit-
ness. Nessa implementagao, um conjunto de N
particulas de dimensao d é otimizado durante K
geragoes.
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Figura 1: Arquitetura geral da proposta de imple-
mentagao paralela de algoritmo.

O registrador MgBestFitness ¢ utilizado para
guardar o valor de fitness das coordenadas gBest,
que é atualizado a cada geracao, caso surja um
melhor valor oriundo das particulas do MP, con-
forme descrito na Linha 9 do algoritmo descrito
na Tabela 1. Os moédulos mencionados anterior-
mente e exibidos na Figura 1 serao detalhados nas
préximas segoes.

4.1 Mddulo de Comparacgao

A implementacdo do Médulo de Comparacao,
MC, é ilustrado em detalhes na figura 2, e tem
como funcao comparar duas posicoes e seus res-
pectivos valores de fitness. Logo, as entradas desse
modulo sao os dois valores de fitness a serem com-
parados, bestpBestF e gBestF', mais os d pares de
coordenadas, ou seja, um conjunto de coordenada
para cada particula a ser comparada, onde d é a
dimensao da particula.

Os d+1 multiplexadores de duas entradas sdao
responsaveis por passar adiante as informagoes re-
ferentes a particula com o menor valor de fitness e
suas coordenadas. As saidas dos multiplexadores,



MUX;MC
bestpBestF(k) £ompPMC

—>
gBestF(k) | a<b
E—

Y

gBest,[1](k) gBest;[1](k)

Bestp;[1](k)

ux;MC

gBest,[1](k) gBest;[1](k)

Y VY I =

Bestp,[1](k)

MUX,MC

B k
gBest,[1](k) gBest,[1](k)

Y VY I

Bestp,[1](k)

Figura 2: Médulo de Comparagao - MC.

MUXMC e MUX;MC ao MUX,,,MC, sao seleci-
onados pelo comparador COMPMC que seleciona
o menor valor de fitness. O MUXMC ¢é o multi-
plexador responsavel por selecionar qual valor de
fitness vai ser passado adiante enquanto o MC e f
sao rotulos para sua posicao do multiplexador no
circuito. Essa notacao serda adotada durante todo
o trabalho.

4.2 Mododulo gBest

O moédulo gBest, MgBest, é constituido por d re-
gistradores, conforme apresentado na Figura 3, em
que cada um destes guarda uma das dimensoes da
posicao da melhor particula da nuvem, gBest. Os
valores armazenados nesses registradores, por sua
vez, serao dirigidos para o MC com o intuito de
serem comparados, na préxima geragao, com as
novas posicoes encontradas na nuvem de solugoes,
e assim, detectar se foi encontrado um melhor va-
lor para gBest.

4.3 Modulo de Particulas

O médulo de Particulas, MP, é composto por N
submédulos PMP e N-1 submoédulos MCMP. As
entrada do MP sao as coordenadas do gBest com
profundidade d. Conforme ilustrado na Figura 4,
as coordenadas sao mostradas pelo barramento de
tamanho m, que é a entrada do médulo e depois
¢ distribuido para todos os P;MP. Os MCMPs do
MP sao os Médulos de Comparagao mostrados na
Secao 4.1. Eles compararam qual das particulas

gBest;[1](k) gBest;[1](k+1)
———| Reg{MgBest |———>

gBest,[1](k) gBest,[1](k+1)
—>| RegoMgBest |————>
gBest,[1](k) gBest,[1](k+1)

— Reg,MgBest |———

Figura 3: Mdédulo gBest - MgBest.

da nuvem obteve o melhor valor de fitness, e assim,
passam as informagoes dessa particula adiante.

O j—ésimo PMP (P;MP) ¢é mostrado em de-
talhes na Figura 5. Ele é formado por trés sub-
modulos: Calc;MP, FitEvalMP e o CompFit; MP.
O P;MP ¢ responsavel por calcular a nova po-
sicao de cada particula da nuvem, seu respec-
tivo valor de fitness e, se for o caso, atualizar
o valor pBest da particula. Dentro do P;MP, o
submoédulo Calc;MP é responsavel por calcular a
nova posicao e velocidade da particula através das
Equagoes 1 e 2. As entradas desse submédulo sao
o gBest e o pBest. Esse tltimo valor é selecionado
pelos multiplexadores MUXP ;MP de acordo com
o melhor valor entre o pBest e a nova posigao re-
cém calculada.

A implementacao do j—ésimo CalcPMP,
CalcP;MP, pode ser vista na Figura 6. Esse
bloco contém os valores necessario para o calculo
da Equagao 1 incluindo os valores gBest e pBest
de entrada, as constantes w_inercia, cicognitivo
e cosocial armazenadas em registradores e valores
aleatérios (Rand;CalcP;PM e Rand,CalcP;PM).
Como mencionado na Secao 3, a constante w é o
fator de inércia, a constante ¢; é o fator de apren-
dizado cognitivo e ¢y o fator de aprendizado social
da particula.

Todos os valores aleatoérios foram criados por
geradores de numeros pseudo-aleatérios baseados
em registradores de deslocamento do tipo Linear
Feedback Shift Register (LFSR) (Deliparaschos
et al., 2008) e (Goresky and Klapper, 2006). Fo-
ram utilizados LFSR’s independentes de 32 bits
com base no polinomio 732 +7r22 +72 4+ 1 (Goresky
and Klapper, 2006). A cada k-ésima geragdo do
algoritmo, uma variavel aleatoria de 32 bits é pro-
duzida. Para evitar uma mesma sequéncia de va-
lores, cada gerador RandCalcP;PM possui um
valor inicial de 32 bits diferente.

Ainda sobre o submédulo CalcP;M P, mos-
trado na Figura 6, apds as operagoes matematicas,
existem limitadores de velocidades e de posicao
que possuem como fungao verificar se os novos res-
pectivos valores calculados para cada varidvel es-
tao dentro dos valores permitidos pelo algoritmo.
Ap6s essa verificagao, os novos valores de veloci-
dade e posigao atualizam os registradores V_Atual
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Figura 5: Submédulo P; M P.

e Posicao, respectivamente.

Ja o j—ésimo submddulo CompF'it; P;M P,
mostrado na Figura 7, tem como funcao validar
se o melhor valor ja alcangado pela particula,
pBest, foi superado ou nao. Caso positivo, o re-
gistrador BestLocalqP;MP ¢ atualizado com o
novo valor de fitness. A comparacdo é feita pelo
CompP; M P, que confronta o valor do registrador
BestLocalgP; M P com o valor de entrada p; F'(k).
Ele é responsavel também por controlar a saida do
multiplexador MuzP; M P.

Por dltimo, o bloco FitEvalP;MP calcula o
valor de fitness da j-ésima particula, P;MP, da
nuvem de solugoes. As entradas desse bloco sao
as componentes das coordenadas da particula e a
saida tnica é o valor de fitness, que por sua vez,
¢é calculado através de uma LUT implementada
em uma memoria ROM permitindo, dessa forma,
que a fungao de avaliacao seja facilmente alterada,
necessitando apenas a modificagao dos valores ar-
mazenados na meméria somente de leitura.

5 Resultados

Para validar a proposta de implementacao da
PSO em FPGA foram realizadas anélises de sin-
tese e funcionamento do algoritmo na otimizagao
da fungao Rastrigin (Rastrigin, 1974; Miihlenbein
et al., 1991), definida pela expressao

D
f(z) =AD + Z (27 — A cos(2ma;)) (3)

em que A = 10 é uma constante ¢ D é o nimero de
dimensoes da fungao. Essa funcao é amplamente
utilizada para validar técnicas de otimizacao por
possuir um grau elevado de dificuldade devido aos
seus inimeros minimos locais.

Este trabalho utiliza a fungao de Rastrigin
com 3, 6 ¢ 10 dimensoes e, para cada uma, foram
testadas implementagoes distintas da PSO, cujas
nuvens foram compostas de 5, 10 ou 15 particulas.

Além disso, o tamanho m das particulas, em
bits, também sofreu variagées. Todos os resul-
tados foram obtidos para um FPGA virtex 6
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xcbvex240t 1ff1156. O FPGA Virtex 6 utilizado
possui 301.440 registradores; 150.720 células 16gi-
cas(LUT) que podem ser utilizadas para imple-
mentar fungoes légicas ou memorias; e 768 células
de DSP com multiplicadores e acumuladores. Em
todos os testes realizados, as operagoes da PSO
sao realizadas a uma taxa de amostragem R, = %
(em Mega-Samples per Second, MSPS), em que T,
dado em segundos, é o tempo entre cada k-ésima
iteracao.

As Tabelas 2-4, 5-7 e 8-10 apresentam os resul-
tados de sintese na FPGA alvo para as implemen-
tacoes da PSO com nuvens de N =5, N =10 e
N = 15 individuos, respectivamente, cujas dimen-
soes das particulas variam entre D = 3, D = 6
e D = 10. As colunas m, NR, NL, NM e R,
apresentam, respectivamente, o tamanho da par-
ticula, em bits, o numero de registradores, nimero
de LUTSs, o nimero de multiplicadores ja embar-
cados em hardware e a taxa de amostragem, em
MSPS.

Observa-se que, em geral, a taxa de amostra-
gem Ry, em MSPS, e a ocupacao de células logicas
sao muito sensiveis tanto ao aumento do niimero
de particulas na nuvem, quanto ao aumento do ni-
mero m de bits que compde as particulas. A ocu-
pacao de LUTs, colunas NL, foi crescente e apro-

Tabela 2: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com N=5j particulas para D = 3 dimensoes.

m NR NL NM R,

12 723 2.936 45 66,94
16 928 3.808 45 61,67
20 1.192 4.808 60 59,66
32 1.903 7.924 120 45,54

Tabela 3: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com N=5) particulas para D = 6 dimensoes.

m NR NL NM R,
12 1.366 5.774 90 61,56
16 1.790 7.380 90 95,99

20 2.239 9.350 120 51,83
32 3.609 15.134 240 42,29

Tabela 4: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com N=5 particulas para D = 10 dimensoes.

m NR NL NM R

12 2.224 9.301 150 53,75
16 2.895 12.239 150 50,64
20 3.680 15.327 200 46,00
32 5.882 24.765 400 34,89

Tabela 5: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com 10 particulas para D = 3 dimensoes.

m NR NL NM Ry

12 1.436 5.933 90 62,13
16 1.826 7.673 90 52,84
20 2.308 9.767 120 50,72
32 3.693 15.717 240 39,07

ximadamente linear em relacao tanto ao aumento
do ntimero de particulas, quanto ao aumento do
tamanho das particulas, quanto ao aumento da di-
mensao da funcao de otimizacao. Nas implemen-
tagoes mais criticas (15 individuos, 10 dimensoes



Tabela 6: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com 10 particulas para D = 6 dimensoes.

m NR NL NM R,

12 2.674 11.239 180 44,00
16 3.499 14.704 180 42,12
20 4.414 18.743 240 41,70
32 7.010 30.215 480 32,68

Tabela 7: Resultado da sintese em FPGA da PSO

com 10 particulas para D = 10 dimensoes.
m NR NL NM Ry
12 4.386 18.590 300 42,44
16 5.716 24.980 300 37,96
20 7.187 31.084 400 33,34
32 — — — —

Tabela 8: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com N=15 particulas para D = 3 dimensoes.

m NR NL NM R,

12 2.128 8.634 135 53,83
16 2.710 11.179 135 49,50
20 3.452 14.609 180 41,52
32 5.469 23.357 360 33,36

Tabela 9: Resultado da sintese em FPGA da PSO
com N=15 particulas para D = 6 dimensoes.

m NR NL NM R

12 4.029 17.394 270 45,06
16 5.229 22.018 270 38,52
20 6.541 28.906 360 35,03
32 10.425 46.293 720 28,75

Tabela 10: Resultado da sintese em FPGA da
PSO com N=15 particulas para D = 10 dimen-

soes.
m NR NL NM R,
12 6.496 28.007 450 39,52
16 8.462 36.574 450 33,52
20 10.706 46.683 600 33,60
32 — — — —

e 20 bits, e 15 individuos, 6 dimensoes e 32 bits),
a taxa de ocupacao de LUTSs nao passou de 30%.
Esse fato é importante para implementacoes que
demandem populagdes maiores ou particulas com
mais informagoes, ou seja, maior niimero de bits
para representd-las. A situacdo mais critica em
relacdo a ocupacao foi em relagao a utilizagao dos
multiplicadores ji embarcados (blocos de DSP),
coluna NM, no FPGA que se chegou a utilizar 79%
destes recursos para 15 particulas com D = 10 di-
mensoes. Este problema pode ser resolvido imple-
mentando parte dos multiplicadores com células
l6gicas. Por conta da limitagao de espago dispo-
nivel em um FPGA, a abordagem proposta nao
pode ser testada em algumas configuragoes como

as mostradas nas ultimas linhas das Tabelas 7 e
10.

Os resultados mostram ganhos significativos
com relagao aos trabalhos na literatura apresen-
tados em (Calazan et al., 2014), (Rathod and
Thakker, 2014), (Arboleda et al., 2009), (Mufloz
et al., 2010) e (Li et al., 2011) onde, para a fungao
Rastrigin para 10 particulas e D = 6 dimensoes os
throughput obtidos foram entre 44 MSps e 32 MSps
para 12 e 32 bits, respectivamente. Estes valores

equivalem a um speedup de ~ 212x (;&Llé%ss) para

12 bits e de ~ 154 (5422 ), para 32 bits.

Em relacao a ocupagao em hardware, observa-
se que a implementagao proposta neste trabalho
também obteve ganhos quando comparados com
os dados da literatura utilizada. Em (Calazan
et al., 2014) foram utilizados 145.000 das LUTSs,
de um FPGA Virtex 6, para 10 particulase D = 6
enquanto que na proposta apresentada aqui foram
utilizadas apenas 30.000, uma reducao de 4,8x. E
importante observar que em nenhum dos traba-
lhos estudados foi atingindo um hardware com 15
particulas e dimensao D = 10.

6 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma proposta de im-
plementacao paralela em ponto fixo para FPGA
do algoritmo Particle Swarm Optimization. To-
dos detalhes de implementagao da proposta foram
apresentados, testados e analisados em termos de
area de ocupagao e tempo de processamento. Os
resultados obtidos sao bastante significativos com
relagao a outras abordagens propostas na litera-
tura, obtendo melhorias tanto em termos de velo-
cidade quanto de ocupagao de espago no hardware.

Apesar dos contrapontos em termos da limita-
¢ao de espago do FPGA, configuragoes semelhan-
tes as consideradas nesse trabalho sao suficientes
para resolver um grande ntimero de problemas de
otimizacao. Adicionalmente, as altissimas taxas
de amostragem obtidas pela estrutura apresentada
apontam a possibilidade de uso em aplicagoes de
tempo real.
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