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Resumo

A superficie seletiva de frequéncia (FSS) tem sido objeto de intensa pesquisa nas duas
ultimas décadas, sendo utilizada em diversas aplicacdes que vao desde sistemas de micro-
ondas e antenas até aplicacdes em radomes ¢ comunicagdes via satélite. Uma superficie
seletiva de frequéncia € um arranjo periddico que se constitui de elementos dos tipos paich,
abertura, ou combinacdes de patch e abertura, e exibe reflexdo, ou transmissdo, total na
frequéncia ressonante, comportando-se dessa maneira como um filtro rejeita-faixa, ou passa-
faixa. A necessidade de estruturas com comportamento eletromagnético adequado em
dispositivos de micro-ondas tem sido estudada pelos pesquisadores da area. Essas estruturas
requerem, em sua andlise de caracteristicas espectrais, técnicas rigorosas e elevada
complexidade computacional em sua implementacdo. Estas estruturas sdo complexas
requerendo uma andlise por técnicas de onda completa, como o método dos momentos
(MoM), o método das diferencas finitas no dominio do tempo (FDTD) ou o método dos
elementos finitos (FEM). Para superar o esfor¢co computacional relacionado ao tempo de
processamento das técnicas de onda completa, podem ser utilizadas como alternativa as
técnicas de computacdo natural. Algumas caracteristicas como robustez, generalizacdo,
adaptabilidade e rdpida convergéncia contribuem para o aumento significativo do emprego
destas técnicas em aplicagdes na drea de comunicagdes moéveis. Os modelos
neurocomputacionais desenvolvidos para as FSS fornecem excelentes resultados e em
concorddncia com valores obtidos através de medi¢cdes em laboratorio. Neste trabalho, é
realizada uma investigacio numérica e experimental, consistindo do projeto, simulacao,
construcdo e medicao de estruturas de FSS. Esta tese aborda o projeto de FSS através de redes
neurais artificiais e outros algoritmos de computacio natural selecionados, com aplicacdes na
faixa de micro-ondas. A precisdo dessa técnica € investigada experimentalmente e comparada
com simulagdes efetuadas pelos softwares comerciais Ansoft Designer e Ansoft HFSS
utilizados na andlise numérica do comportamento eletromagnético das FSS através do Método
dos Momentos e do Método dos Elementos Finitos, respectivamente. E realizado um estudo
tedrico das FSS, bem como um estudo das redes neurais artificiais, algoritmos genéticos e
outros algoritmos de otimizagdo natural (vaga-lumes e morcegos). Particularmente, é efetuada

a otimizacao de estruturas de FSS através de algoritmos genéticos continuos, além de dois
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novos algoritmos mais recentes, “o de morcegos” e “o de vaga-lumes”, que se mostraram
precisos e eficientes quando comparados com outras técnicas ou medic¢des. Isto se constitui
uma das contribui¢coes desta tese. Sdo apresentadas propostas para a continuidade deste

trabalho.

Palavras-chaves: Algoritmos Genéticos, Redes Neurais Artificiais, Superficies Seletivas de

Frequéncia, Otimizacdo, Computacdo Natural.
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Abstract

The frequency selective surfaces have been the subject of research widely applied in
the two last decades and are used in diverse applications ranging from microwave and antenna
systems to applications in radomes and satellite communications. A frequency selective
surface is a periodic array of elements which consists of metallic patches or apertures, or even
a combination of both, and displays the total reflection or transmission at the resonant
frequency, thus behaving as a stop band or pass band filter. The need for structures with
electromagnetic behavior suitable for microwave devices has been widely studied by
researchers. These structures require, in the analysis of his spectral characteristics, accurate
techniques and high computational complexity in their implementation. These FSS are
investigated numerically and experimentally and their electromagnetic characteristics are
simulated and measured using computer programs, optimization techniques and equipments.
These structures are quite complex demanding an analysis by full-wave techniques, such as
the method of moments (MoM), the finite difference time domain (FDTD), or finite element
method (FEM). To overcome the computational and time costs of full-wave techniques,
natural computing techniques may be used as an alternative. Some characteristics such as
robustness, generalization, adaptability and fast convergence contribute to the significant
increase in the use of these techniques in applications in mobile communications. The
developed neurocomputational models for FSS analysis provide excellent results that are in
agreement with measured results. In this work, a numerical and experimental investigation,
consisting of design, computational simulation, construction and measurement of FSS
structures is performed. This thesis addresses the design of FSS through artificial neural
networks and other selected natural computing algorithms, with applications in microwaves.
The accuracy of this technique is experimentally carried out and compared with simulations
made by the commercial software Ansoft Designer and Ansoft HFSS, used in the numerical
analysis of the electromagnetic behavior of FSS by the Method of Moments and Finite
Element Method (FEM), respectively. A literature review on the theory of FSS is performed,
as well as the study of artificial neural networks, genetic algorithms and other natural
optimization algorithms (firefly and bat). In particular, the optimization of FSS structures is

performed through continuous genetic algorithms, and two new algorithms, "bat" and
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"fireflies", which proved accurate and efficient when compared by other techniques or
measurements. This constitutes one of the contributions of this research. This study also
explores the solution of the appropriate architecture network design, training algorithms,
parameters of the algorithms as the number of neurons in layers and number of layers in
networks, as well as the parameters and functions suitable for natural optimization algorithms.

Proposals for the continuity of this study are presented.

Word-keys: Genetic Algorithms, Artificial Neural Networks, Frequency Selective Surfaces,

Optimization, Natural Computing.
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Capitulo 1

Introducao

As aplicacdes em comunicagdes moveis evoluem rapidamente, demandando
frequentemente novos projetos de estruturas que funcionem de maneira satisfatoria,
como diferentes modelos de antenas de microfita e superficies seletivas de frequéncia
(FSS), por exemplo. Diversas caracteristicas dessas estruturas sdo requeridas, como:
funcionamento em uma ou mais frequéncias, miniaturizacdo, compatibilidade
eletromagnética, novos materiais dielétricos, etc. O projeto dessas estruturas envolve o
estudo dos parametros fisicos para obter caracteristicas de funcionamento desejadas.
Para esse desenvolvimento, geralmente hd o processo de tentativa e erro, onde a
experiéncia do pesquisador € considerada um fator importante para o sucesso do
projeto.

A andlise de superficies seletivas de frequéncia para aplicacdes em micro-ondas
€ caracterizada por um alto custo computacional e de tempo, na definicio das
geometrias, o que envolve uma variedade de formatos, dimensdes e periodicidade dos
elementos. Para o calculo dessas estruturas € necessdrio utilizar uma andalise numérica
precisa, mas com custo de tempo elevado, através de técnica de onda completa como o
método dos elementos finitos, o método dos momentos, o método das diferencas finitas
no dominio do tempo, etc. [1], [2].

Neste contexto, algoritmos de computacdo natural, como algoritmos genéticos,
tém sido aplicados com sucesso no desenvolvimento e otimizagdo dessas estruturas de
micro-ondas [3]. Os métodos hibridos que usam simultaneamente técnicas como, por
exemplo, varia¢Oes de algoritmos genéticos (AG), redes neurais artificiais (RNA) ou
otimizacdo com enxame de particulas (PSO) também sdo utilizados em cendrios de

otimizagdo. Algumas caracteristicas como robustez e flexibilidade de projeto
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contribuem para o aumento significativo do emprego destas técnicas em aplicacdes na
drea de micro-ondas [4]-[6].

Otimizacao, basicamente, € o processo de minimizar o esforco requerido ou
maximizar a vantagem desejada no projeto [7]. Ela pode ser definida como o processo
de buscar solu¢des que resultem no valor minimo ou mdximo de uma funcdo
denominada fung¢do objetivo, que € a fun¢do que representa o objetivo a ser alcangado
no projeto. Métodos de otimizagdo sao utilizados com sucesso em problemas
distribuidos em dreas diversas, tais como: engenharia, matematica, inteligéncia
artificial, biologia, etc.

Nas dltimas décadas, os métodos de otimizacdo tém sido aplicados também no
projeto de estruturas planares na drea de micro-ondas, como antenas e FSS [3]-[6].
Geralmente estes métodos buscam auxiliar no projeto destas estruturas, seja acelerando
o processo do desenvolvimento do projeto, seja melhorando caracteristicas fisicas tais
como ganho, largura de banda e diagrama de radiacdo em antenas, ou geometrias mais
adequadas para o projeto, reduzindo as dimensdes de antenas e FSS, por exemplo.

Esta tese apresenta a defini¢cdo e a implementagdo do processo de otimiza¢do em
FSS, com o projeto de uma rede neural artificial trabalhando em conjunto com
algoritmos de computacdo natural. O processo de otimizacdo tem o objetivo de
identificar dimensdes geométricas adequadas para que as FSS possam ser utilizadas em
frequéncias especificas e com larguras de banda adequadas. O resultado obtido no
processo de otimizagdo foi comparado com o resultado de softwares comerciais mais
utilizados na drea, com o resultado das medi¢bes das estruturas utilizadas e, ainda, com
o resultado de método numérico conhecido como WCIP [8], [9].

Basicamente, o WCIP € um método de onda completa baseado na incidéncia de
uma onda plana e seu espalhamento nos meios situados nos dois lados de uma interface
localizada entre dois dielétricos. As principais vantagens desta técnica iterativa sio a
capacidade de analisar circuitos planares de geometrias complexas, habilidade de
trabalhar com estruturas de multicamadas, facilidade de implementacdo e rapidez na
execucao [8]. Nesta tese, os resultados do WCIP sado utilizados para validar os
resultados obtidos pelos algoritmos hibridos de otimizacio implementados e os

resultados das medic¢des.
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Adicionalmente, os resultados da otimizacdo executada pelos algoritmos
hibridos sdo utilizados para o projeto e construcdo dos prototipos das estruturas FSS,
para validacdo das técnicas de otimizacdo. Os resultados das medicoes também sao
comparados com os resultados das técnicas hibridas e com os resultados do WCIP. Esta
comparacdio € efetuada para a frequéncia e largura de banda da FSS otimizada. Observa-
se que as técnicas hibridas apresentam resultados coerentes, de acordo com os
resultados das simulactes e medigoes.

Este documento estd organizado da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta um breve estudo sobre superficies seletivas de frequéncia.
Sdo demonstradas algumas aplicagoes das FSS e apresentadas as formas geométricas
mais comuns dos seus elementos. As principais técnicas de andlise sdo descritas e
comentadas.

No capitulo 3, tem-se uma descricao das principais técnicas de otimizacao
desenvolvidas neste trabalho utilizando inteligéncia computacional. Sao apresentados os
algoritmos selecionados, suas descri¢des e estruturas.

No capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos com as técnicas
desenvolvidas neste estudo. E feita a descri¢io das técnicas hibridas implementadas
para a otimizacdo das FSS. Sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos.
Também € feita uma discussao sobre as limitagdes e vantagens das técnicas propostas.

Finalmente, no capitulo 5 sdo indicadas as conclusdes principais desta tese.

Sugestdes de trabalhos futuros sio apresentadas para a continuidade da pesquisa.
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Capitulo 2

Superficies Seletivas de Frequéncia

2.1 FSS e Aplicacoes

Uma superficie seletiva de frequéncia € um arranjo periodico de patches ou aberturas,
que pode exibir um determinado comportamento de filtragem de frequéncia. Este
comportamento de filtragem, ou sua seletividade em frequéncia, é alcancado no projeto da
estrutura e permite a reflexdo ou a transmissio de sinais em uma determinada faixa de
frequéncia. Aplicagoes comuns de FSS envolvem projetos de melhoria de compatibilidade
eletromagnética, prevencdo de interferéncia eletromagnética entre duas antenas operando em
conjunto, reducdo de ruido em radar, ou mesmo tornar uma antena mais resistente as
variacOes climdticas e aumentar a largura de banda de arranjos de antenas, por exemplo [1]-
[11].

O projeto e a andlise de FSS tém sido temas frequentes nas duas tltimas décadas,
tendo destaque na literatura cientifica, com o desenvolvimento de FSS com diversas
geometrias, através de técnicas e materiais diversos.

Na historia do desenvolvimento das FSS, tém-se os radomes (radar antenna dome
covers), que sdo os precursores das FSS. Sdo estruturas que circundam ou sao dispostas
proximas das antenas para protegé-las de intempéries, choques mecénicos, entre outros fatores
que possam danificar as antenas ou gerar interferéncias eletromagnéticas.

Estruturas periodicas como as FSS podem ser projetadas para que sejam transparentes
em certas faixas de frequéncia, e opacas em outras faixas, como por exemplo, em aplicacoes
navais [12]-[13] ou espaciais [14]-[17] como ilustrado na Figura 2.1 [1]. Na Figura 2.1 (a),
uma FSS conica é acoplada a parte dianteira da aeronave, circundando a antena do radar e na
Figura 2.1 (b), uma FSS planar ¢ montada no mastro de um navio, protegendo também a

antena do radar. Nestes exemplos, a FSS € projetada para ser transparente apenas ao sinal para
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o qual a antena opera. A onda eletromagnética incidente fora da banda é refletida com um

determinado angulo de resposta.

Fora da Reflexdo FSS
banda forte

Fora da
Banda

Dentro da
Banda

Figura 2.1: Aplicacdes de FSS. (a) Na atividade aerondutica. (b) Na navegacido maritima.

FSS sdo utilizadas também no projeto de absorvedores e refletores dicréicos, como em
um sistema Cassegrain [1], por exemplo, onde o sub-refletor € uma estrutura dicréica o qual é
uma estrutura periddica transparente em uma determinada banda de frequéncia e opaca em
outra banda de frequéncia. O uso de FSS como sub-refletor faz com que um refletor
parabolico possa trabalhar com dois alimentadores ao mesmo tempo. Na Figura 2.2, a
superficie dicrdica € transparente a frequéncia f; e opaca a frequéncia f>. Isto permite colocar
dois alimentadores no ponto focal do refletor principal, operando na frequéncia f; e operando

na frequéncia f3, reduzindo dessa maneira, os custos e o espaco para os refletores.
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f,

Sub-refletor dicréico

Figura 2.2: FSS atuando como sub-refletor para sistema Cassegrain.

2.2 Representagdo Geométrica dos Elementos de FSS

Para o estudo de FSS, pode-se encontrar na literatura cientifica um grande nimero de
trabalhos cujos elementos apresentam formas geométricas diversas. A Figura 2.3 ilustra
algumas das formas mais comuns encontradas na literatura para o projeto de FSS: elemento
patch retangular ou quadrado, dipolo retangular, dipolo cruzado, elemento patch em anel,
espira quadrada, cruz de Jerusalém, espira quadrada dupla, entre outras formas comumente
utilizadas, como a estrutura fractal, por exemplo, e a geometria utilizada neste trabalho, a

espira integrada com dipolo
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(a) Patch quadrado. (b) Dipolo. (c) Dipolo cruzado.

O Ll H

(d) Espira. (e) Espira quadrada. (f) Cruz de Jerusalém.

O & ©

(g) Espiras quadradas (i) Espira integrada com

acopladas. (h) Fractal de Descartes. _
dipolo.

Figura 2.3: Formas geométricas de elementos de FSS.

A Figura 2.4 mostra uma foto dos protétipos de FSS desenvolvidas nesta tese,
utilizando a FSS de espira integrada com dipolo, com periodicidade t = T, = Ty = 15 mm,
substrato dielétrico FR-4 (fibra de vidro) com permissividade relativa (€,) igual a 4,4, altura

(h) igual a 1,57 mm e tangente de perdas 6=0,02.
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Figura 2.4: FSS com elementos do tipo espira integrada com dipolo.

Na Figura 2.5 estd ilustrado setup experimental utilizado para as medigoes das

estruturas de FSS na incidéncia normal.
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Figura 2.5: Tlustragiio do setup experimental.

2.3 Técnicas de Analise

Com o crescente interesse na pesquisa de estruturas de FSS, houve a necessidade de
desenvolver ferramentas que fornecessem resultados precisos, em relagdo as medigdes, e que
permitissem reduzir o esfor¢o computacional.

Um método menos complexo, geralmente utilizado, com resultados satisfatorios € o
modelo do circuito equivalente [18]. Neste modelo, os virios segmentos de fita do arranjo que
compdem o elemento patch sdo representados como elementos capacitivos e/ou indutivos,
conectados por linhas de transmissdo. Com a solugdo deste circuito, t€ém-se as informacoes
sobre transmissdo e reflexdo da FSS. Uma descri¢do geral desse método estd apresentada em
[18].

Alguns métodos baseados na discretizacdo espacial como o método dos elementos
finitos (FEM), o método dos elementos finitos no dominio do tempo [FDTD] e o método das
ondas (WCIP) também sdo utilizados para analisar e projetar FSS. Nestes métodos, devem-se

incorporar em seu calculo as condi¢des de contorno de paredes periddicas. Assim, o célculo
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deve ser feito a partir de uma tnica célula, representando toda a estrutura. De acordo com essa
representacdo, a faixa de frequéncia determinada para a andlise e as condi¢des de contorno
impostas irdo influenciar na precisao do calculo, dificultando o desenvolvimento do projeto.

O método da equagdo integral, mais comumente utilizado, é mais preciso. E mais
rigoroso em sua formula¢do, porém uma de suas desvantagens € o elevado custo
computacional. Uma descri¢do detalhada deste método € apresentada em [18].

Algoritmos inspirados em computacdo natural, como algoritmos genéticos e algoritmo
de ecolocalizacdo de morcegos, por exemplo, tém sido utilizados e gerado bons resultados na

andlise e sintese de FSS e outras aplicagdes em micro-ondas [19]-[32].
2.4 Sintese do Capitulo

Este capitulo apresentou a fundamentagao tedrica das FSS consideradas neste trabalho.
Os tipos mais comuns de elementos para o projeto de FSS foram apresentados, assim como

destacadas suas aplicacdes principais. Também foram discutidas as principais técnicas de

analise numérica.
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Capitulo 3

Computacao Natural

3.1 Introducao a Computagdo Natural

A Computagdo Natural refere-se ao processo computacional de extrair ideias da

natureza para desenvolver sistemas computacionais, ou utilizar materiais encontrados na

natureza (por exemplo, moléculas) para efetuar a computagao [33], [34]. Em sua defini¢do,

divide-se em:

L.

I1.

I11.

Computacio inspirada na natureza: os programas ou algoritmos dessa categoria
baseilam-se nos fendmenos da natureza para desenvolver técnicas de solugcdo de
problemas. As técnicas mais comumente utilizadas sdo: redes neurais artificiais,
computagdo evoluciondria e inteligéncia de enxames.

Simulacdo e emulacao da natureza por meios computacionais: nesta categoria as
técnicas formulam um processo artificial com o intuito de sintetizar padroes, formas,
comportamentos e organismos similares aos que sdo encontrados na natureza. As
técnicas mais comuns incluem a geometria fractal e vida artificial.

Computaciao com materiais encontrados na natureza: corresponde a utilizagio de
novos materiais provenientes da natureza para realizar a computacdo. Tem o objetivo
de substituir ou complementar, através desses novos materiais, computadores
baseados em silicio. Como exemplos, tem-se a computacio quintica e computacio
com base em DNA.

Por sua natureza multidisciplinar, a Computa¢do Natural envolve conceitos e

definicOes cientificas de dreas diversas, além de profissionais de diferentes campos de

pesquisa, como bidlogos, fisicos, quimicos, engenheiros, cientistas da computacdo, entre

outros. Essa cooperacdo torna-se necessdria para que os objetivos da Computacdo Natural

sejam alcangados. A integracio entre os diversos ramos da ciéncia pela Computacdo Natural
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seja na investigacdo experimental ou tedrica, observacdes empiricas da natureza, fatos ou

processos, pode ser visualizada na Figura 3.1.

Observaces
empiricas

(" Novas formas de )
sintetizar
fenémenos da
Y hatureza y,

Estudos
experimentais

Novas técnicas

Computacdo > para solucao de
Natural problemas
@ .
]
=8
% § Novos
S < paradigmas de
computacdo

Estudos
teodricos

Figura 3.1: Abordagens da Computacio Natural.

E importante ressaltar que a Computagio Natural em geral trata de modelos
simplificados dos processos € mecanismos presentes no fendmento natural. Esta simplificacao
torna-se necessdria pelo fato de que um grande niimero de elementos faz parte da computagao,
na maioria das técnicas utilizadas. Como exemplo, podem ser citadas as redes neurais
artificiais, que contém um conjunto de neurdnios para simular o funcionamento do cérebro

humano.
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3.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais fazem parte das técnicas de inteligéncia computacional e
tém sido aplicadas em diversos problemas da engenharia e ciéncia, tais como: reconhecimento
de padroes, otimizacdo, mineracdo de dados, veiculos autonomos, andlise de antenas,
financas, entre outros [35].

Essas redes se baseiam na estrutura do cérebro humano e t€ém o propésito de realizar
automaticamente tarefas que s6 sdo possiveis com a intervencdo humana. Possuem a
capacidade de aprendizado a partir de exemplos e a capacidade de generalizacdo de regras
gerais que descrevem o problema e assim podem aplicar essas regras subsequentemente a
casos ndo trabalhados anteriormente.

Segundo Haykin em [35], as redes neurais artificiais sdo processadores macicamente
distribuidos, compostos de unidades de processamento simples, os neurdnios, que t€ém uma
tendéncia natural para armazenar o conhecimento proveniente da experiéncia através de um
processo de aprendizagem. Esse processo de aprendizagem, realizado por um algoritmo de
aprendizagem, se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1) O conhecimento € extraido do ambiente através de um processo de aprendizagem ou
treinamento;
2) O conhecimento adquirido € armazenado nos pesos das conexdes entre 0s neurdnios

(pesos sindpticos).

O neurdnio artificial foi desenvolvido inspirado no neurénio biolégico. Utilizando do
conhecimento das estruturas do neurénio biolégico, o modelo matematico foi desenvolvido
com a finalidade de reproduzir o comportamento do neurénio humano no que se refere a
forma em que ocorre a aquisicao de conhecimento.

Os neurdnios artificiais sdo unidades de processamento que formam a estrutura bdsica
de uma rede neural artificial. Cada neurdnio constitui-se de entradas, que recebem os
estimulos provenientes do ambiente; de uma fun¢ido de ativacdo, que realiza a combinagdo
dos valores obtidos nas entradas, e de saidas, que transmitem os estimulos recebidos e
processados ao ambiente. Para cada entrada existe um valor denominado peso, que € um valor
numérico que determina a forca das conexodes existentes entre os neurdnios. A ativa¢ao de um
neurdnio realiza o somatério de todas as entradas multiplicadas por seus respectivos pesos,

denominados de pesos sindpticos, acrescido de um valor especial, denominado bias. O
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resultado obtido no somatério € enviado para uma funcdo de ativacdo que por sua vez gera a
saida resultante.

McCulloch e Pitts [36] apresentaram o primeiro neurénio artificial em 1943. O modelo
consiste em um combinador linear com uma fun¢do de ativagdo nao linear do tipo degrau

(threshold). A Figura 3.1 ilustrada abaixo mostra a estrutura funcional de um neurdnio

artificial.
Bias
— bk
o)
Funcao de
Ativacao
X2
- 0—"‘ v Saida
Sinais de - K .
entrada ?0) Vi
v o ()
Pesos
sinapticos

Figura 3.2: Representacio funcional de um neurdnio artificial.

Cada sinal x,, x;,..., x,, de entrada € multiplicado por um peso w correspondente e o
resultado dessa multiplicacio é passado a um somador 2. Esta soma € avaliada pela funcao de
ativacao (') e produz a saida final do neurdnio y;. Assim, esta saida pode ser reutilizada por
outro neurdnio da proxima camada, por exemplo, em uma rede de neurdnios.

Nesta tese foi utilizada a rede neural artificial denominada de perceprron de

multicamadas (do inglés Multilayer Perceptron — MLP).
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3.2.1 Redes Perceptron de Multicamadas

As redes MLP sdo um tipo de rede que pertencem a uma classe de estruturas chamadas
redes alimentadas diretamente com multiplas camadas. Nestas redes, os neurénios sio
agrupados em camadas. Apresentam grande poder computacional de processamento ndo-
linear e armazenagem de informacdo, devido a insercio de camadas intermedidrias, diferente
do modelo Perceptron original de Rosenblat, que possui apenas um nivel de neur6nios
conectados a camada de saida. Dessa maneira, com o emprego das redes MLP, € possivel
solucionar problemas do tipo linearmente separaveis, isto €, problemas com padroes em lados
opostos de um hiperplano [35].

A primeira e tltima camadas em redes MLP sao usualmente chamadas de camada de
entrada e camada de saida, respectivamente. As demais camadas sdo camadas ocultas,
escondidas ou intermedidrias. Uma MLP tipica consiste em uma camada de entrada, uma ou

mais camadas ocultas e uma camada de saida, como visto na Figura 3.3.

Sinal de
entrada

Camada de Camada Camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Figura 3.3: Topologia genérica de uma rede MLP.

Cada neur6nio numa rede MLP possui uma funcdo de ativacio nao-linear que é

continuamente diferencidvel [37]. Existem diversas funcdes de ativacdo para redes MLP. As
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principais sdo a funcio sigmoide, a funcio a tangente hiperbdlica e a fun¢io linear, expressas

em (3.1 a 3.3), respectivamente:

(net) = 1
g 1 +exp(—net) @

(exp(net) —exp(—net))
(exp(net)+exp(—net))

qo(net) = (3.2)

@(net) = a(net)+b (3.3)

A fungdo de ativacdo € definida com um limiar aplicado ao neur6nio, da seguinte

forma:
i

onde b; € o “bias”, valor especial acrescido a fungio de ativagdo, a; representa os valores de
entrada da rede e wj;; 0s pesos, que assim como o bias, sdo ajustados durante o treinamento.
Neste trabalho, a fun¢do utilizada € a tangente hiperbdlica para os neur6nios da

camada oculta e a funcao linear para os neurdnios da camada de saida.

3.2.2 Treinamento em Redes Neurais Artificiais

No projeto de redes neurais, o objetivo é encontrar um conjunto 6timo de pesos w (que
representam as conexdes da rede), de maneira que y = y(x,w) possa representar o
comportamento do problema, ou seja, a rede neural adquira o aprendizado, onde x representa
a entrada e y representa a saida. Esse objetivo € alcangado através do processo de treinamento
da rede neural. Um conjunto de dados, denominado conjunto de treinamento, € apresentado a

rede neural artificial. O conjunto de treinamento sdo pares de (x;, d,), k = 1,2, ..., n, onde d;
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representa a saida desejada do projeto para entrada xi, e n € o nimero total de elementos do
conjunto de treinamento.

O treinamento efetua o cdlculo do erro no aprendizado da rede neural artificial,
possibilitando a rede ter seu desempenho avaliado (computado). Esse calculo € feito com base
na diferenca entre as saidas calculadas pela rede e as saidas desejadas, para todo o conjunto de

treinamento. Matematicamente, tem-se:

l e )
E=23 2l om—d,f 3:5)

keT. j=I

onde dj;, € o j-€ésimo elemento de d;, y;(x;,w) € a j-€sima saida da rede neural artificial
para a entrada x;, e 7, é o indice relacionado ao conjunto de treinamento. Os pesos w sdao
ajustados durante o treinamento, enquanto a taxa de erro € minimizada.

Em [38] foi proposto o algoritmo Backpropagation. As redes MLPs treinadas com este
algoritmo tornaram-se muito populares apds a divulgagdo deste trabalho. Este algoritmo
permite a utilizacio do método do gradiente no processo de aprendizagem da rede, pois as
funcdes de ativacido utilizadas podem ser diferencidveis o que ndo ocorre com a fun¢do degrau
utilizada no modelo inicial de neurdnio citado na secéo 3.2.

Uma formulagio mais detalhada encontra-se em [35], [37] e [39].

3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo uma técnica de busca populacional inspiradas em processos
evoluciondrios da natureza. Através de sucessivas geracoes, a populacdo evolui de acordo
com os principios da selecio natural e sobrevivéncia do mais apto, semelhante ao definido por
Charles Darwin em "A Origem das Espécies” [40]. Fazendo uma analogia a esse processo de
selecdo natural, os algoritmos genéticos podem resolver problemas do mundo real de maneira
a encontrar solu¢des que evoluem dentro do processo até a solugdo mais adequada. A Figura
3.4, adaptada de [41], ilustra de maneira geral o processo executado pelo algoritmo genético

para encontrar a solu¢cdo 6tima de um problema.
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Figura 3.4: Fluxograma do processo de execugdo de um algoritmo genético.

Um individuo da populagdo € representado pelo cromossomo, uma estrutura de dados,

que contém uma possivel solucdo para o problema. O cromossomo pode ser visto como uma

sequéncia de varidveis ou cadeias de caracteres. Cada elemento que compoe esta sequéncia €

denominado gene. Cada valor atribuido a um gene é chamado de alelo. Finalmente, a posi¢ado

de um gene na estrutura do cromossomo é chamada de locus. O processo de evolucio consiste

em uma busca em um espaco de solugdes potenciais para o problema. Nesse tipo de busca, ha

um balango aceitdvel entre o aproveitamento de melhores solugdes e exploragdo do espago de

busca [42], [43].

A Tabela 3.1 apresenta a nomenclatura dos principais termos dos algoritmos

genéticos.
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Tabela 3.1: Principais termos dos algoritmos genéticos.

Parametro Definicdo

Gene Parte do individuo

Individuo Solugdo potencial do problema

Cromossomo Conjunto de genes

Populacido Conjunto de individuos

Geracio Populagcdo em um dado instante de tempo
Funcio de aptidao Computa a qualidade do individuo
Recombinagio Probabilidade de troca de material genético

entre dois individuos
Mutacio Probabilidade de insercdo de material

genético novo na solucio

Devido ao paralelismo intrinseco, nos AG ha uma busca multidirecional com vérios
pontos no espaco de busca analisados simultaneamente. Para diferenciar as solucdes, hd uma
funcdo de avalia¢do (aptiddo) dnica para cada problema, que mede a qualidade de uma
possivel solugdo.

No algoritmo cldssico de Holland [44] a codificacdo do individuo em uma populacgao é
bindria, com base na teoria dos esquemas. No entanto, para diversas aplicacoes praticas, essa
codificacdo mostrou-se insatisfatéria em seu desempenho. Para problemas onde haja a
necessidade de elevada precisdo numérica e em vdrias dimensdes, outros tipos de
representagdo apresentam desempenho superior, como a representacdo em ponto flutuante,
por exemplo.

Entretanto, trabalhos posteriores mostraram que apenas o espaco de busca ndo
determina a eficiéncia do AG [45]. Espacos de busca cuja dimensdo é elevada podem ser
explorados de maneira eficiente, enquanto espacos de busca com dimensdes reduzidas podem

apresentar dificuldades significativas.
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3.3.1 Principais Parametros dos Algoritmos Genéticos

Para iniciar a execucdo do algoritmo € necessdrio criar uma populacdo inicial de
possiveis solucdes. O tamanho da populagdo determina o niimero de individuos criados a cada
geracio. Para iniciar a execucio do algoritmo, o método geralmente utilizado € a inicializacdo
aleatéria dos individuos. Com o conhecimento prévio, caso haja, da distribuicdo da
populagdo, pode-se utiliza-lo em sua inicializacdo.

Algoritmos genéticos executam uma série de etapas que representam a reproducao,
através dos seus operadores genéticos: selecdo, cruzamento (recombinac¢do) e mutagao.

Na etapa de selecio o AG seleciona quais individuos de uma populacio (solucgdes
candidatas) estdo aptos a passar a proxima geracido. Os individuos selecionados nesta etapa
sdo chamados de pais.

O método de selecao utilizado nesse trabalho € a amostragem estocdstica uniforme
(Stochastic Universal Sampling). Neste método, todos os individuos de uma populacao sio
mapeados em um segmento contiguo de linha, em que o tamanho de cada segmento é
proporcional ao valor da avaliacdo do individuo que estd sendo mapeado. Suponha N o
nimero de individuos a escolher, a distincia entre os ponteiros serd 1/N e a posi¢do do
primeiro ponteiro € gerada aleatoriamente entre (0,1/N). Exemplificando: para 6 individuos a
escolher, a distancia entre os ponteiros € de 1/6 = 0,167.

Existem outros tipos de selecdo que podem ser aplicadas nos AG: ranking, roleta,
aleatoria, hibrida, torneio, mapeamentos lineares e nio-lineares, diversidade, entre outros
[42], [43].

Em conjunto ao método de selecio, tem-se o elitismo. No elitismo o melhor individuo
da geracdo em curso € mantido para a geracdo seguinte. Isso € uma maneira de resolver o
inconveniente da perda do melhor individuo da populacio durante a selecao.

Na etapa de reproducao, os individuos-filho sdo gerados, substituindo os individuos da
geracdo anterior. Para criar novos individuos durante o processo de evolucdo a cada geragao,
tem-se o chamado operador de cruzamento. Este operador genético cria novos individuos
combinando dois ou mais individuos da populacdo corrente, trocando informagdes entre
diferentes possiveis solucdes.

Apds o cruzamento, o operador de mutacdo faz uma modificacdo em um ou mais
genes de um cromossomo, geralmente baseado em uma probabilidade conhecida por taxa de

mutag¢io, com o intuito de introduzir novo material genético na populacdo. Em geral, essa taxa
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possui valores baixos, para que seja criada uma diversidade extra na populacdo, sem que
atrapalhe o progresso obtido com a busca e evitar a convergéncia prematura. Esta
convergencia determina a condi¢do ou critério de parada do algoritmo. Esse critério de parada
poder ser determinado por parametros diversos, dependendo do projeto do algoritmo: nimero
de geragoes, valor calculado da func¢do custo, tempo de execugio do algoritmo, etc.

Esta tese utiliza o cruzamento disperso [26]. Este operador cria um vetor bindrio de
maneira aleatdria e seleciona os genes onde o vetor possui valor 1 para o primeiro pai e 0s
genes onde o valor do vetor € zero para o segundo pai, combinando os genes para formar o
filho. E semelhante ao cruzamento uniforme, a diferenca é que apés o cruzamento surgird
apenas um filho. Outros tipos de operadores de cruzamento existentes sdo o cruzamento de 2

pontos, aritmético ou de ponto flutuante, por exemplo [42], [43].

3.4 Algoritmo Baseado na Bioluminescéncia de Vaga-lumes (Firefly Algorithm)

O algoritmo de vaga-lume proposto por [46] é baseado na bioluminescéncia de vaga-
lumes. De acordo com Yang, existem cerca de duas mil espécies de vaga-lumes e a maioria
produz emissoes curtas e ritmadas de luzes. Este padrao de emissdo € tnico para cada espécie.
Apesar de os cientistas ainda debaterem o papel destas emissoes luminosas, pode-se
identificar algumas utilidades:

e Func¢ido de comunicacio e atragdo de parceiro para acasalamento;
e Isca para atragdo de potenciais presas para o vaga-lume;
¢ Mecanismo de alerta para potenciais predadores sobre o gosto amargo dos vaga-lumes.

As emissoes ritmadas (flashes), a taxa de emissdo e o tempo despendido, ou seja, a
intensidade e intermiténcia da bioluminescéncia sdo os componentes que formam o sistema de
comunicac¢do entre os vaga-lumes, seja para atracdo entre parceiros, seja para comunicacio
entre todo o grupo, tendo assim uma sociedade auto-organizada.

Entre dois vaga-lumes existe um limite em seu campo visual (ou linha de visada). A
intensidade da luz decai com o quadrado da distancia e o ar no ambiente absorve luz a qual se
torna de intensidade mais fraca conforme a distincia aumenta. Sdo fatores importantes
considerados na modelagem do algoritmo, que influenciam na comunicacio entre os vaga-

lumes.
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Algumas regras bdsicas foram idealizadas para desenvolver o algoritmo bioinspirado
em vaga-lumes:

e Os vaga-lumes possuem um unico sexo, de maneira que qualquer um poderd atrair
outro ou ser atraido;

e Atratividade é proporcional em dire¢io ao brilho emitido, assim, para dois vaga-
lumes, o de menor brilho deve se mover ao de maior brilho. Esta atratividade diminui
conforme aumenta a distincia entre os vaga-lumes;

e O brilho de um vaga-lume ¢ afetado ou determinado por sua avaliagdo conforme a
funcio objetivo.

A Tabela 3.2 apresenta a nomenclatura dos principais termos da técnica e seu

equivalente computacional [46].

Tabela 3.2: Pardmetros e defini¢des do algoritmo bioinspirado em vaga-lumes

Parametro Definicdo

Alfa (a) Elemento de aleatoriedade
Beta (p) Atratividade

Gama (y) Coeficiente de absor¢do
Brilho/Luminosidade Funcio objetivo

Nimero de vaga-lumes Populacgdo

Nimero de geracoes Iteracoes

Com base nestas informacdes foi desenvolvido o algoritmo de vaga-lume baseado em

[46], com o pseudocddigo visto na Figura 3.5.
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Funcao objetivo f(x); x = (xi, ..., xa)T
Geracio aleatéria da populacdo inicialxi (i =1, 2, ..., n)
Intensidade luminosa I; em x; determinada por f(x:)
Definicao do coeficiente de absorcao y
Enquanto t < nimero maximo de geragoes (ou outro critério de convergéncia)
Para i=1:n
Para j=1:n
Se (Ii < I;), mova o vaga-lume i em direcao a j na dimenséao d
Atratividade varia através da distancia r com exp|[-yr]
Avalie novas solucdes e atualize a intensidade luminosa
Fim do lago para j
Fim do laco para i
Avaliacio dos vaga-lumes e sele¢ao do melhor global g« até o momento
Fim do laco enquanto

Pés-processamento dos resultados e visualizacao

Figura 3.5: Pseudocddigo para o algoritmo de vaga-lume.

3.4.1 Principais Parametros do Algoritmo de Vaga-lume

Neste algoritmo hd dois pontos importantes: a variacdo da luminosidade (brilho) e a
formulacdo da atratividade. Por questdes priticas, pode-se assumir geralmente que a
atratividade de um vaga-lume € funcdo de sua luminosidade e estd relacionada a func¢ado
objetivo [47]. O brilho de cada vaga-lume € proporcional a qualidade da solugdo.

A intensidade luminosa varia de acordo com [46]:

IS

i (3.6)
ij

1(r,) =

onde I ¢ a intensidade luminosa na fonte, r;; € a distancia Buclidiana entre os vaga-lumes i e
Ji
Para um determinado meio, com coeficiente de absor¢ao luminoso y, a intensidade

luminosa [ varia com a distancia r; entre os vaga-lumes i e j da seguinte forma:

I(r;j ) =1 ()exp(_yr;j ) (3.7
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onde I, € a intensidade luminosa original emitida. Para evitar a divisdo por zero em r; =0, na
expressao 3.6, pode-se utilizar uma aproximacao gaussiana da forma:
_ 2
I(r;) =I exp(—r;) (3.8)
Sabe-se que a atratividade de um vaga-lume € proporcional a intensidade de luz
percebida por vaga-lumes adjacentes. Assim, a atratividade f de um vaga-lume é dada por:
2
B(ry) = B, exp(=pr;) (3.9)

onde fy € a atratividade em r; = 0. Para acelerar o cilculo, geralmente ¢ melhor calcular

do que a forma exponencial, o calculo em 3.9, que pode ser modificado para:

/B()
1+ w2

Py

1+r-

ﬂ(rij):

(3.10)
ij

- : s g s 2 8 1
Ambas as expressdes 3.9 e 3.10 definem uma distincia caracteristica I' = — sobre a

Jr

qual a atratividade é alterada significativamente de S, para f,exp (-1) da expressio 3.9 ou
% da expressao 3.10.

Na implementa¢do atual, a fungio de atratividade A(r;) pode ser uma fungdo

monotonicamente decrescente qualquer, como por exemplo, a generalizagdo:

B(ry) = Fyexp(=m;"), (m>1). (3.11)

Para um valor fixo de y, seu comprimento caracteristico torna-se:

F=y%‘* —>1,m—> oo, (3.12)

Alternativamente, para uma dada escala de comprimento /" em um problema de

otimizac¢do, o parametro y pode ser utilizado com um valor tipico inicial. Tem-se:
1
- 1—1!11

A distancia entre dois vaga-lumes i e j nas posi¢oes x; e x;, respectivamente, ¢ a

3 (3.13)

distancia Euclidiana:

d
v, = Hxi _xjH = Z(x:',k _xj.k)2 (3.14)
k=1

40



onde x; € o k-ésimo componente da coordenada espacial x; do i-ésimo vaga-lume e d € o
nimero de dimensdes do problema.

No caso de duas dimensoes, tem-se:

£ =\/(x;—xj)2+()’,-—yj)2 (3.15)

O movimento do vaga-lume i que € atraido por outro vaga-lume j, com mais poder de

atracdo (atratividade), isto €, mais brilhante, € dado por:
2
x; =%+ Do exp(_?’ry )(xj —x;)t+as, (3.16)

onde o primeiro termo representa a posicdo atual de um vaga-lume, o segundo termo

representa a atratividade entre os vaga-lumes e o terceiro € o termo com a utiliza¢ao do fator
de aleatoriedade a e o vetor &, de nimero aleatérios gerados a partir de uma distribui¢ao
gaussiana ou uma distribui¢ao uniforme, ambas no intervalo [0, 1]. Este termo € utilizado no
caso de ndo haver algum vaga-lume mais brilhante. Normalmente, tem-se &, =(rand-0.5),

onde rand é uma funcio de geracdo de niimeros aleatdrios uniformemente distribuidos em [0;
1].

No segundo termo o parimetro y caracteriza a variacdo da atratividade na execucio do
algoritmo. Seu valor é fundamentalmente decisivo e importante, pois determina a velocidade
de convergéncia do algoritmo, bem como no resultado. Em teoria, y €[0,0), mas para a
maioria dos projetos se utiliza [0,01; 100].

Quando y — 0, observa-se que a luminosidade ndo diminui com a distancia. Assim,
localiza-se facilmente um minimo local 6timo. Os vaga-lumes se encontram em um ambiente
sem ruidos, sem dispersdao de luz, onde cada vaga-lume enxerga o outro. Se o laco mais
interno para j, da Figura 3.5, for removido, o algoritmo se assemelha a um caso particular de
outro algoritmo populacional, o PSO [46]. No entanto, quando y —o0, os vaga-lumes se
encontram em um ambiente muito ruidoso, como uma neblina, por exemplo, com extrema
dispersao de luz e a atratividade entre dois vaga-lumes tende a zero. Os vaga-lumes nao se
veem e a técnica torna-se completamente aleatoria.

Por fim, uma solu¢ido candidata encontrada pelo algoritmo, representada pela posi¢do

de cada vaga-lume x;, € apresentada no pos-processamento.
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3.5 Algoritmo de Ecolocalizacio de Morcegos (Bat Algorithm)

Este algoritmo criado por Yang [48] em 2010 € inspirado na ecolocalizagdo (ou
biossonar) dos morcegos durante seu voo. Os morcegos sdo capazes de emitir ondas
ultrassonicas pelas narinas ou pela boca, dependendo da espécie.

Nem todos os morcegos utilizam a ecolocalizagdo. Os morcegos tipicamente pequenos
(da subordem Microchiroptera) sd@o os que a utilizam mais extensivamente [49]. Sdo da
ordem de 4 a 16 cm de comprimento, enquanto que os morcegos maiores (da subordem
Megachiroptera), nao a utilizam devido a perda da capacidade durante o processo evolutivo
da familia Pteropodidae [50].

A ecolocalizacido é utilizada pelos morcegos para detectar presas e/ou desviar de
obstdculos. Apés uma onda ultrassonica ser emitida, o morcego € capaz de calcular o tempo
de retorno da onda refletida no alvo até ele. Como a maioria destes morcegos procura por
pequenos insetos, a onda emitida deve ter seu comprimento de onda da ordem de milimetros,
implicando em altas frequéncias, geralmente na ordem de 25 kHz a 150 kHz.

Baseado na diferenca entre o tempo de emissio e reflexdo da onda (detecc¢io do eco), a
diferenca de tempo percebida entre os dois ouvidos, e a variacdo de volume (amplitude) do
eco, 0 morcego constréi um cendrio tridimensional onde ele se localiza naquele instante de
tempo. Ele pode ainda detectar a distancia e a orientagdo do alvo, o tipo de presa, e at€ mesmo
a velocidade relativa de movimento da presa, como pequenos insetos [50].

Semelhante ao algoritmo de vaga-lumes, inicialmente algumas regras bdsicas foram
criadas para desenvolver o algoritmo:

e Todos os morcegos fazem uso da ecolocalizagdo para perceber e calcular a distdncia
além de conhecer a diferenca entre sua comida/presa e condi¢oes de limite no espaco
onde ela se encontra;

e Os morcegos percorrem o espago de busca com velocidade v; na posicdo x; (onde x; é
uma solugdo para o problema) com uma frequéncia fixa f,,; (ou comprimento de onda
A), variando o comprimento de onda 4 (ou frequéncia f) e amplitude (do som emitido)
Ap ao buscar a presa. Eles podem ajustar automaticamente o comprimento de onda (ou
frequéncia) de seus pulsos emitidos e ajustar a taxa de emissdo de pulso r e[0,1],
dependendo da proximidade do alvo;

¢ Embora a amplitude possa variar em vdrias maneiras, assume-se normalmente que a

amplitude varia de um elevado valor A, a um minimo valor A,,,,.
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Ainda em relacdo a essas regras, utilizam-se também por simplicidade as seguintes
aproximacoes:

e Em geral a frequéncia f em uma determinada faixa de frequéncia [fum, fmdrl
corresponde a faixa do comprimento de onda [Aun, Amdx]. Por exemplo, para [20 kHz,

500 kHz] tem-se a faixa de comprimento de onda variando de 0,7 mm até 17 mm.

Por questoes praticas de implementagdo se utiliza f €[0, f, .. 1. A taxa de emissdo de
pulso estd no intervalo r €[0,1] onde zero significa que ndo ha emissao e um significa valor
méiximo de emissdo.

Com base nestas informacoes foi desenvolvido o algoritmo de morcego [48], com o

pseudocddigo visto na Figura 3.6.

Funcao objetivo f(x), x = (x1, ..., xa)T
Inicializagao aleatdria da populagio de morcegos x:i (1 = 1, 2, ..., n) e velocidade v;
Definicao da frequéncia fi na posicio xi
Inicializacéo da taxa de emissdo de pulso ri e amplitude A;
Enquanto t < nimero maximo de geragodes (ou outro critério de convergéncia)
Gerar novas solugoes ajustando a frequéncia,
e atualizar velocidade e localizacao/solucao [de acordo com expressoes 3.17 a 3.18]
Se rand > ri
Selecionar uma solucio entre as melhores solucoes
Gerar uma solugfo local préxima da melhor solucio ja escolhida
Fim da condicéo Se
Gerar uma nova solucio através de voo aleatério
Se (rand < Ai & f(xi) < f(x+))
Aceitar as novas solugoes
Elevar valor de ri e diminuir valor de A;
Fim da condicéo Se
Ordenar os morcegos e selecionar o melhor atual x«
Fim do laco enquanto

Poés-processamento dos resultados e visualizacio

Figura 3.6: Pseudocddigo do algoritmo de morcego.
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3.5.1 Principais Parametros do Algoritmo de Morcego

O algoritmo inicia com geracdo aleatéria da populacdo de morcegos, respeitando os
limites determinados na implementacdo. Através da funcio objetivo, a populacdo € avaliada e
classificada de acordo com sua aptidao para resolver o problema (melhores solucoes). A cada
iteracdo as posigoes x; e velocidades v; no espaco n-dimensional sdo atualizadas.

As novas solugdes x; e velocidades v, na iteracdo r sdo dadas pelas seguintes

expressoes [48]:
f‘i = fmfn + (fmfix - frm‘n )ﬂ 3:17)

vi =vi +(x —x) f, (3.18)

x =

-1 t
i =% Y, (3.19)
onde a frequéncia de cada morcego esta distribuida entre [fum, finax]l, f € um valor escalar
aleatério com distribuicdo uniforme S €[0;1] e x+ € a melhor localizagdo (solucido) encontrada
apds a comparacio com as outras solucdes entre todos 0os morcegos na iteragao.

Com os pardmetros de frequéncia, velocidade e posi¢do dos morcegos atualizados, a
préxima etapa ¢ avaliar a taxa de emissdo de pulso emitida por cada morcego. E feita a
comparacdo da taxa de emissdo de pulso r; com um ruido aleatorio (gerado pela funcdo rand).
Se a taxa de emissao de pulso possuir um valor inferior a este ruido aleatorio, quer dizer que o
i-ésimo morcego estd distante da solucdo. Assim, executa-se uma busca local. Esta busca
local d4 flexibilidade ao projeto. Pode ser implementada utilizando diversas estratégias, de
acordo com a adequagdo ao projeto.

A busca local, neste caso, sorteia uma solucdo entre as melhores e uma nova solugio

para cada morcego € gerada localmente através do chamado passeio aleatorio:
xnovo - xarzrerfr)r+ &, A (320)

onde, neste caso, &, € [-1, 1] € um escalar aleatorio e A" é a média da amplitude de todos os

morcegos na iteraco .
Ja com o conjunto de solugdes atualizado, o algoritmo continua. Inicialmente, faz uma
verificacdo se as solugdes satisfazem os limites minimos e mdximos determinados e sua

correcdo, caso seja necessdria. Apds isso, compara a solucdo anterior com a atual para
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selecionar a melhor solucio (melhor valor de aptiddo). Compara também o valor da amplitude
do pulso (volume) com um volume aleatério (rand). Caso o valor do volume aleatério seja
menor que o valor do volume A; do i-ésimo morcego, significa que este morcego (solucgdo)
estd mais proximo da presa/alvo (melhor solucdo).

Com as condigdes acima satisfeitas, as solugdes sdo aceitas e sdo atualizadas as taxas

de emissdo r; e amplitude A; na iteracdo f, segundo as expressoes:
t+1 0
r,” =r [1-exp(—p)] (3.21)

t+1 Tt
A" = oA (3.22)

onde o e y sdo constantes no intervalo 0 <a <1l ey>1,isto é
t t 0
A =0, ¢ ¥ =71, com [ = 0. (3.23)

Como estratégia de caca, conforme o morcego se aproxima do alvo, a amplitude A do
pulso emitido diminui enquanto sua taxa de emissdao r aumenta. Com A,;, = 0, tem-se o
momento em que 0 morcego chegou ao alvo e temporariamente parou de emitir qualquer som.
Assim, os pardmetros A e r sdo atualizados somente se as novas solucdes sao melhores
que as anteriores, o que significa que os morcegos estio se deslocando no espaco de busca em

direcao a solugdo 6tima.
3.6 Sintese do Capitulo

Nesse capitulo, algumas técnicas de programacdo inspiradas na Biologia, conhecidas
como Computacdo Natural foram apresentadas. Estas técnicas ja vém sendo utilizadas ha
algumas décadas com os algoritmos genéticos, inspirados na Teoria da Evolucao e Selecao
Natural, por exemplo. O uso desses modelos ¢ uma forma de incorporar os beneficios da
inteligéncia computacional na andlise das referidas estruturas. Os conceitos fundamentais

sobre essas técnicas de otimizagéio foram discutidos.
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Capitulo 4

Resultados

Os capitulos anteriores descreveram a fundamentacdo tedrica necessdria para o
entendimento de conceitos importantes para a compreensdo do trabalho. As estruturas de FSS
foram explicadas no Capitulo 2 e agora serdao detalhados os aspectos principais das FSS
utilizadas nesta pesquisa.

A teoria de elementos de Computacdo Natural foi apresentada no Capitulo 3, bem
como os algoritmos escolhidos para implementacio. Detalhes dos algoritmos implementados

neste trabalho também serdo descritos nas proximas segoes.

4.1 Apresentacio do Modelo

Este trabalho utiliza técnicas de otimizacdo inspiradas na natureza para calcular
parametros fisicos de estruturas FSS, precisamente frequéncia de ressondncia e largura de
banda. Os algoritmos sdo implementados de maneira a otimizar a célula unitdria de uma FSS
para alcancgar largura de banda e frequéncia desejadas.

O projeto de uma estrutura FSS geralmente segue as etapas mostradas na Figura 4.1.

46



Especificagdes da
FSS

Ferramenta de Construcao e
Simulagao Medicao

Projeto Inicial

Alteracdes no
Projeto

Figura 4.1: Visdo geral de um projeto de FSS.

O projeto de caracterizagdo e constru¢do de FSS se inicia com as caracteristicas
eletromagnéticas requeridas como frequéncia e largura de banda, e a defini¢do da estrutura da
c€lula unitdria da FSS. Definida a estrutura, uma analise paramétrica de onda completa €
efetuada utilizando alguma das técnicas de andlise citadas na secdo 2.3. Neste trabalho foi
utilizado o Método dos Momentos (MoM). Esta andlise é efetuada com o programa comercial
Ansoft Designer®. Esta fase de andlise geralmente possui elevado esfor¢co computacional,
bem como repetidas simulagoes até o fim do projeto, devido aos célculos dos parametros
eletromagnéticos.

Na Figura 4.2 pode-se observar uma altera¢cdo sugerida por esta tese, na estrutura geral
das etapas. Ha a inclusdo da etapa que utiliza as ferramentas de computacdo natural
(otimizagdo). Neste modelo de projeto, apds as etapas iniciais de caracterizagio da estrutura, o
modulo de otimizacdo substitui as vdrias simulacées da ferramenta de anélise de onda. Uma
rede neural artificial € treinada para mapear os valores dos pardmetros eletromagnéticos
retornados pelo calculo do MoM e assim criar o espaco de busca para os algoritmos de
computacdo natural. Esse processo de otimizacdo possui uma fase de busca e uma fase de
andlise. Nesta técnica o algoritmo de otimiza¢do executa a operacdo de busca e a RNA,
treinada com dados obtidos de cilculo através do método dos momentos, executa a operagao
de andlise. Nestas fases existe uma interacdo continua: para cada novo conjunto de parametros

de projeto que o algoritmo de busca retorna, a fase de andlise efetua a computacdo necessdria
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e determina o valor de um novo ponto no espa¢o de busca. Finalmente os protétipos sido

construidos e medidos a fim de verificar a precisdo da técnica.

Rede Neural
Artificial

Algoritmo de
Otimizacao

e ———

Especificacdes da

FSS

o —

-

e - - --— -———

b
Projeto Inicial Analise de Onda Constr‘ug"éoe
Completa Medicao

Figura 4.2: Fluxograma da proposta de otimizacao.
Para a utilizacdo da RNA, € necessdrio criar os dados de treinamento da rede na regiao
de interesse, isto €, o espaco de busca para os algoritmos de otimizacdo. A préxima se¢do
detalha este processo, bem como a estrutura utilizada.

4.2 FSS Circular com Anéis Integrados e Elementos Dipolos Centralizados

A Figura 4.3 mostra a geometria da FSS utilizada com elementos condutores

circulares e dipolos centralizados. Na Tabela 4.1 tém-se os parimetros utilizados.
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(a) [1y]

Figura 4.3: FSS de espiras integradas com dipolos. (a) Célula unitdria. (b) Geometria do arranjo.

Tabela 4.1: Parametros da FSS de espiras integradas com dipolos.

Parametro da FSS Valor

Periodicidade t=Tx =Ty =[15; 20; 25; 30] mm
Largura do dipolo W=[1,51,7192,0] mm

Altura do Substrato h=1,5mm

Raio externo R=6,0 mm

Raio interno r=3,13 mm

Permissividade er=44

Nesta tese foi utilizada uma rede MLP, com o algoritmo Levenberg-Marquardt. Para o
treinamento da rede utilizou-se dados obtidos da andlise paramétrica de onda completa, por
simulacoes realizadas utilizando o software Ansoft Designer ®. Observa-se a partir da Tabela
4.1, que foram utilizados quatro protétipos para o treinamento da rede.

Para a modelagem da FSS foi utilizada uma rede MLP com trés entradas na primeira
camada, uma camada oculta com 5 neurdnios e dois nés de saida referentes a frequéncia
central e largura de banda. A arquitetura da rede € exibida na Figura 4.4. A escolha do nimero

de camadas ocultas, bem como o nimero de neurdnios, se deu de com base em testes de
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execucdo com valores diferentes, comparando o desempenho geral do procedimento com a

taxa minima de erro definida.

Figura 4.4: Modelo da rede Perceptron multicamada.

As entradas sdo normalizadas para manter a propor¢io entre os pesos ¢ diminuicdo da
variincia, além de melhorar a convergéncia da rede. Na camada oculta utilizou-se funcio de
ativaco sigmoide e na camada de saida funcéo linear.

As Figuras 4.5 e 4.6 mostram os resultados da rede MLP desenvolvida neste trabalho.
As linhas pontilhadas representam a resposta da rede e as quatro linhas continuas em cada
figura representam o conjunto de treinamento. Observa-se uma grande capacidade de
generalizacdo para a configuracio utilizada da rede neural artificial. Com base nestes

resultados, a préxima etapa é a aplicacdo dos algoritmos de busca.
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Figura 4.5: Resposta da rede MLP (generalizacdo) para a largura de banda em funcio dos parimetros

geométricos W e t.
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Figura 4.6: Resposta da rede MLP (generalizacio) para a frequéncia de ressonincia em funcio dos
parimetros geométricos W e t.
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4.3 Aplicacio do Algoritmo Genético

A partir dos fundamentos de algoritmos genéticos, descritos na secdo 3.3, foi
construido um algoritmo genético hibrido e multiobjetivo. Este algoritmo € capaz de encontrar
os valores 6timos de largura de banda e adequacdo a frequéncia central de operacdo para a
ESS proposta. O modelo desenvolvido nesse trabalho € utilizado para otimizar estruturas que
operem nas especificagdes delimitadas pela regido de interesse, explicada na secdo 4.1.
Consiste na escolha de melhores valores da espessura do dipolo W entre [1,5 € 2,0] mm e
periodicidade da célula T entre [15 e 30] mm, para uma frequéncia e uma largura de banda
desejadas.

Para validar os resultados, simula¢des foram feitas com os parimetros fixos para uma
estrutura com frequéncia central f, = 11,0 GHz e largura de banda BW = 3 GHz, comparando
os resultados com o Ansoft Designer®. Além disso, foram construidas FSS com as
especificacoes do algoritmo, para validar a técnica.

O fluxograma do algoritmo genético é mostrado na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Fluxograma do algoritmo genético.
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Nesta técnica o AG inicia a operacdo a partir de uma populacdo inicial gerada

aleatoriamente. A geracdo inicial de individuos segue a seguinte férmula sugerida em [42]:
P =[1.5+0.5 * rand(20,1); 15 + 15 * rand(20,1)]" (4.1)

onde a funcio rand gera nimeros aleatérios distribuidos uniformemente no intervalo (0,1); a
primeira coluna refere-se ao valor de W e a segunda coluna ao valor de t.

Para as especificacdes desejadas da FSS o objetivo € minimizar a fun¢ado custo abaixo:

F= L/ﬁ H5 J 4.2)

Onde as fungdes f; e f> estido representadas por:

2
fl — (ﬁ desejado .ﬁ’obrido) (43)

.f2 = (BWdesejad() - Bu/obridr))z (44)

Para o algoritmo genético neste trabalho, os cromossomos foram codificados
utilizando ponto flutuante, populacio de tamanho Npop = 20 e 2 cromossomos elitistas. A
funcdo de selecao € por amostragem estocdstica uniforme; a taxa de mutagdo é do tipo
gaussiana e a taxa de cruzamento dispersa. Como ponto inicial no espago de busca, o
individuo P = [1,55 24,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a comparagdo com a
execucao dos outros algoritmos de busca.

Para avaliar a funcdo custo, a rede MLP é utilizada para computar as relacoes entre
frequéncia e largura de banda da funcdo custo (aptiddao) 4.2. O objetivo € minimizar a
diferenca entre a resposta dada pela rede em relagdo aos valores especificados para o projeto.
Um cendrio ideal seria encontrar valores proximos ou iguais a zero para a funcdo de custo.

A Tabela 4.2 apresenta o primeiro caso (Caso 1), exibindo os cinco resultados para
otimizacdo da FSS, com mesmo objetivo (f, = 11.0 GHz e BW = 3 GHz), e retornando valores
de W e t, além dos seus respectivos resultados retornados pelo Ansoft Designer ®, para f, e

BW.
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Na tabela 4.2, cada teste corresponde a uma execucdo do algoritmo genético. Seus

resultados otimizados obtidos podem variar em relacio ao niimero de geracdes, 0 percurso e o

tempo computacional. Por esta razao os resultados sdo apresentados com trés casas decimais.

E feita uma comparacdo com a implementacdo do algoritmo genético padrio, sem a

utilizacdo de redes neurais. Os indices nos pardmetros indicam respectivamente a técnica

hibrida proposta nesta tese (indice 1) e a implementagdo do algoritmo genético padrdo (indice

2) sem utilizacdo de redes neurais.

Tabela 4.2: Resultados otimizados para a FSS de espiras integradas com dipolos através de algoritmo

genético e rede neural artificial.

Parametroda FSS  Teste 1  Teste2  Teste3  Teste4  Teste$5
W, (mm) 2,000 2,000 1,999 1,998 1,999
t; (mm) 15,005 15,002 15,000 15,000 15,003
11 (GHz) 11,000 11,000 11,000 11,000 11,000
BW, (GHz) 3,032 3,034 3,034 3,051 3,032
W> (mm) 1,674 1,761 1,931 1,754 1,741
t, (mm) 15357 15,086 15,034 15,024 15,164
fr2(GHz) 10,795 10,886 10,972 10,889 10,882
BW, (GHz) 2,807 2,978 3,029 3,014 2,934

A Figura 4.8 mostra a comparacdo com o resultado medido, a técnica hibrida (RNA +

AG), o AG e WCIP do coeficiente de transmissio e frequéncia para a FSS otimizada para f, =

11,0 GHz e BW = 3 GHz. Os parametros estruturais sao: ¢, =44, h=15mm, t =T, =T, =

15,0 mm, W = 1,999 mm, R = 6,0 mm e r = 3,13 mm. A técnica hibrida proposta exibe

resultados concordantes com os resultados medidos, bem como com 0s outros resultados para

AG e WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.8: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissio versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 11,0 GHz e BW = 3 GHz. Pardmetros estruturais: &, =44, h= 1,5 mm, t =

15,0 mm, W= 1,999 mm, R=6,0 mme r=3,13 mm.

A Figura 4.9 apresenta a evolu¢ao da avaliacdo da funcio custo no processo de sintese
da FSS. Durante o processo de sintese, o valor da funcdo custo apresentada diminui. A linha
tracejada mostra a média do custo para a populagdo e a linha sélida representa a evolucio do

melhor individuo.
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Figura 4.9: Avaliagdo do 6timo global durante as iteragoes.

Para a FSS em 9 GHz, como ponto inicial no espago de busca, o individuo P = [1,9
17,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a comparacio com a execugao dos outros
algoritmos de busca.

A Figura 4.10 mostra a comparacdo com o resultado medido, a técnica hibrida (RNA +
AG), 0 AG e WCIP do coeficiente de transmissdo e frequéncia para outra FSS otimizada para
£-=9,0 GHz e BW = 0,6 GHz. Os parametros estruturais sdo: ¢, =44, h=15mm, t=T, =T,
=22,66 mm, W=15 mm, R =6,0 mme r = 3,13 mm. Novamente se observa que a técnica
hibrida proposta exibe resultados concordantes com os resultados medidos, bem como com os

outros resultados para AG e WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.10: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissédo versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 9 GHz e BW = 3 GHz. Parametros estruturais: ¢, = 4,4, h = 1.5 mm, t =

2266 mm, W=15mm, R=60mme r=3,13 mm.

4.4: Aplicagao do Algoritmo Bioinspirado em Vaga-lume

Na secdo 3.4 foi apresentada a técnica de otimizacdo conhecida por algoritmo de vaga-
lume. Com base na teoria, foi construido um algoritmo hibrido, multivaridvel e multiobjetivo.
Semelhante ao algoritmo genético, este algoritmo € capaz de encontrar os valores mais
adequados de largura de banda e adequacao a frequéncia central de operacao para a FSS
proposta. O modelo desenvolvido neste trabalho é utilizado para minimizar a fun¢do custo
expressa em (4.2) e, dessa maneira, otimizar estruturas que operem nas especificacoes
delimitadas pela regido de interesse, explicada na se¢d@o 4.1. Consiste na escolha de melhores
valores da espessura do dipolo W entre [1.5 e 2,0] mm e periodicidade da célula T entre [15 e
30] mm, para uma frequéncia e uma largura de banda desejadas.

Para validar os resultados, simulacdes foram feitas com os parimetros fixos para uma

estrutura com frequéncia central f, = 11 GHz e largura de banda BW = 3 GHz, comparando os

7



resultados com o Ansoft Designer®. Além disso, foram construidas FSS com as
especificacoes do algoritmo, para validar a técnica.

O fluxograma do algoritmo de vaga-lume é mostrado na Figura 4.11.

Inicializagao da populagéo,
parametrosa, B, Y

|

——> Avaliagdodo melhor individuo | €—

|

Atualizacéo da atratividade

|

Atualizacéo da posicéo

|

Atualizagé@o das solugbes e
luminosidade

|

Condicéo Nao
de
parada _~

Sim l

Solucdes otimas

RNA+MoM

Figura 4.11: Fluxograma do algoritmo de vaga-lume proposto.

Aqui o algoritmo de vaga-lume inicia a operacdo a partir de uma populagdo inicial
gerada aleatoriamente. A geracdo inicial da populagdo € definida pela expressdo 4.1. O
objetivo € minimizar a funcio custo definida em 4.2.

O algoritmo utiliza codificacio em ponto flutuante. A populacio é fixada com
tamanho N,,, = 20, pardmetros a=0,5; f=0,2 e y=1. Como ponto inicial no espago de busca, o
individuo P = [1,55 24,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a comparagdo com a
execucao dos outros algoritmos de busca.

Para avaliar a funcdo custo, a rede MLP ¢é utilizada para computar as relacoes entre

frequéncia e largura de banda da funcdo custo definida em (4.2). O objetivo é minimizar a
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diferenca entre a resposta dada pela rede em relacio aos valores especificados para o projeto.
Novamente, valores proximos ou iguais a zero indicam a solucido 6tima encontrada pelo
algoritmo.

A Tabela 4.3 mostra cinco resultados para otimizacdo com mesmo objetivo (f, = 11
GHz e BW = 3 GHz), e retornando valores de W ¢ t, além dos seus respectivos resultados
retornados pelo Ansoft Designer®, para f, ¢ BW.

Na tabela 4.3, cada teste corresponde a uma execucio do algoritmo de vaga-lume.
Seus resultados otimizados obtidos podem variar também em rela¢do ao nimero de iteragoes,
o percurso € o tempo computacional. Por esta razao os resultados sao apresentados com trés

casas decimais.

Tabela 4.3: Resultados otimizados para a FSS de espiras integradas com dipolos através de algoritmo

de vaga-lume e rede neural artificial.

Parametro da FSS Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Teste 5

W (mm) 2 2 2 2 2
t (mm) 15 15 15 15 15
£, (GHz) 11,00 11,00 11,00 11,00 11,00
BW (GHz) 3,035 3,035 3,035 3,035 3,035

A Figura 4.12 mostra a comparacdo com o resultado medido, o algoritmo hibrido de
vaga-lume com RNA e o WCIP, do coeficiente de transmissdo e frequéncia para a FSS
otimizada para f, = 11 GHz e BW = 3 GHz. Os parametros estruturais siao: ¢, = 4,4, h=1,5
mm,t=T,=T,=150mm, W=2,0mm, R =60 mmer=3,13 mm. A técnica hibrida
proposta exibe resultados concordantes com os resultados medidos, bem como com 0s outros

resultados para WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.12: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissdo versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 11,0 GHz e BW = 3 GHz. Pardametros estruturais: &, =44, h= 1,5 mm, t =
15,0 mm, W=2,0mm, R=60mme r=3,13 mm.

A Figura 4.13 apresenta a evoluc¢do da avaliacdo da fungdo custo no processo de
sintese da FSS. Durante o processo de sintese, o valor da funcdo custo apresentada diminui. A
linha tracejada mostra a média do custo para a populacio e a linha sélida representa a

evolucio do melhor individuo.

60



2.5 T T T T T T T T 1

l
} = delhor
'IL — — —Madia
2 | 2
\
i
i
o150 % ]
T
o N
= |
=
i L
1F ‘-.-‘ -
1
1
DE B “1‘ 7
X\
[
|:| I I |-\-‘"'|""=-_- I I Il

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
[teracdno

Figura 4.13: Avaliagdo do 6timo global durante as iteragOes.

Para o caso da FSS em 9 GHz, como ponto inicial no espaco de busca, o individuo P =
[1,9 17,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a comparacdo com a execu¢do dos
outros algoritmos de busca.

A Figura 4.14 mostra a comparagdo com o resultado medido, o algoritmo de vaga-
lume hibrido e WCIP, do coeficiente de transmissao e frequéncia para outra FSS otimizada
para f, = 9,0 GHz e BW = 0,6 GHz. Os parimetros estruturais sdo: &, =4,4: h=15mm, =T,
=T, =2248 mm, W = 1,50 mm, R = 6,0 mm e r = 3,13 mm. Novamente se observa que a
técnica hibrida proposta exibe resultados concordantes com os resultados medidos, bem como

com os outros resultados para WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.14: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissdo versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 9,0 GHz e BW = (0.6 GHz. ParAmetros estruturais: &, =4,4; h=1,5mm, t =

2248 mm, W=1,5mm, R=6,0 mme r= 3,13 mm.

4.5: Aplicagdo do Algoritmo de Ecolocalizagdo de Morcego

Na secdo 3.5 foi apresentada a técnica de otimizacdo conhecida por algoritmo de
ecolocalizacdo de morcegos. Com base na teoria, foi construido um algoritmo hibrido,
multivaridvel e multiobjetivo. Semelhante aos algoritmos das se¢des anteriores, este algoritmo
¢ capaz de encontrar os valores mais adequados de largura de banda e adequacgao a frequéncia
central de operacdo para a FSS proposta. O modelo desenvolvido nesse trabalho € utilizado
para minimizar a funcdo custo expressa em 4.2 e, dessa maneira, otimizar estruturas que
operem nas especificacdes delimitadas pela regidio de interesse, explicada na secdo 4.1.
Consiste na escolha de melhores valores da espessura do dipolo W entre [1,5 e 2,0] mm e
periodicidade da célula T entre [15 e 30] mm, para uma frequéncia e uma largura de banda
desejadas.

Para validar os resultados, simulacdes foram feitas com os parimetros fixos para uma

estrutura com frequéncia central f, = 11,0 GHz e largura de banda BW = 3 GHz, comparando
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os resultados com o Ansoft Designer®. Além disso, foram construidas FSS com as
especificacoes do algoritmo, para validar a técnica.

O fluxograma do algoritmo de ecolocalizac¢do de morcego € mostrado na Figura 4.15.
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Figura 4.15: Fluxograma do algoritmo de ecolocalizacdo de morcego proposto.

Aqui o algoritmo de morcego inicia a operacdo a partir de uma populacio inicial
gerada aleatoriamente. A geracdo inicial da populacdo € definida pela expressio 4.1. O
objetivo € minimizar a funcio custo definida em (4.2).

O algoritmo utiliza codificagio em ponto flutuante. A populacdo € fixada com
tamanho N,,, = 20, pardmetros A=0,5, fun=1,5, fni=3 € r=0,5. Como ponto inicial no espago
de busca, o individuo P = [1,55 24,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a
comparacio com a execuc¢do dos outros algoritmos de busca.

Para avaliar a fun¢do custo, a rede MLP ¢ utilizada para computar as relacdes entre
frequéncia e largura de banda da funcdo custo definida em 4.2. O objetivo € minimizar a
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diferenca entre a resposta dada pela rede em relacido aos valores especificados para o projeto.
Novamente, valores proximos ou iguais a zero indicam a solucido 6tima encontrada pelo
algoritmo.

A Tabela 4.4 mostra 5 resultados para otimizacdo da FSS, com mesmo objetivo (f, =
11 GHz e BW = 3 GHz), e retornando valores de W e t, além dos seus respectivos resultados
retornados pelo Ansoft Designer ®, para f, e BW.

Na tabela 4.4, cada teste corresponde a uma execucio do algoritmo de morcego. Seus
resultados otimizados obtidos podem variar em relacdo ao numero de iteracoes, 0 percurso e o

tempo computacional. Por esta razao os resultados sdo apresentados com trés casas decimais.

Tabela 4.4: Resultados otimizados para a FSS de espiras integradas com dipolos através de algoritmo

de morcego e rede neural artificial.

Parametro da FSS Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Teste 5

W (mm) 2 2 2 2 ’)
t (mm) 15 15 15 15 15
£, (GHz) 11,000 11,000 11,000 11,000 11,000
BW (GHz) 3,035 3,035 3,035 3035 3035

A Figura 4.16 mostra a comparacao com o resultado medido, o algoritmo hibrido de
morcego com RNA e o WCIP, do coeficiente de transmissao e frequéncia para a FSS
otimizada para f, = 11 GHz e BW = 3 GHz. Os parametros estruturais sio: &, = 4.4, h=15
mm,t=T,=T,=150mm, W=2,0mm, R=60mmer=313 mm. A técnica hibrida
proposta exibe resultados concordantes com os resultados medidos, bem como com os outros

resultados para WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.16: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissdo versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 11 GHz e BW = 3 GHz. Pardmetros estruturais: &, =4,4; h = 1,5 mm, t =
15,0 mm, W=2,0mm, R=60mme r=3,13 mm.

A Figura 4.17 apresenta a evolu¢do da avaliacdo da funcdo custo no processo de
sintese da FSS. Durante o processo de sintese, o valor da funcdo custo apresentada diminui. A
linha tracejada mostra a média do custo para a populacdo e a linha sélida representa a

evolucio do melhor individuo.
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Figura 4.17: Avaliagdo do 6timo global durante as iteragoes.

Para o caso da FSS em 9 GHz, como ponto inicial no espaco de busca, o individuo P =
[1,9 17,0] foi fixado neste ponto, para que possa ser feita a comparagdo com a execug¢ado dos
outros algoritmos de busca.

A Figura 4.18 mostra a comparacdo com o resultado medido, o algoritmo de morcego
hibrido e WCIP, do coeficiente de transmissao e frequéncia para outra FSS otimizada para f, =
9,0 GHz e BW = 0,6 GHz. Os parimetros estruturais sdo: &, =44, h=15mm, 1 =T, =T, =
22,48 mm, W = 1,50 mm, R = 6,0 mm e r = 3,13 mm. Novamente se observa que a técnica
hibrida proposta exibe resultados concordantes com os resultados medidos, bem como com o0s

outros resultados para WCIP, para frequéncia e largura de banda.
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Figura 4.18: Resultados medidos e simulados do coeficiente de transmissdo versus frequéncia da FSS
otimizada para f, = 9,0 GHz e BW = (0,6 GHz. ParAmetros estruturais: &, =4,4; h=1,5mm, t =

2248 mm, W=1,5mm, R=6,0 mme r= 3,13 mm.

4.6 Comparativo entre as Técnicas

A otimizacdo das estruturas de FSS estudadas aqui, ocorre a partir da minimizacdo da
funcdo quadritica de custo. Esta funcio de custo é diretamente associada aos parametros w e
T da FSS. A partir da variacdo destes pardmetros, os algoritmos direcionam os melhores
individuos (possiveis solu¢des) da populacdo em direcao ao objetivo determinado pelo
projeto.

Com o objetivo de verificar a convergéncia dos trés algoritmos implementados, os
parametros iniciais dos algoritmos foram fixados, como tamanho da populac¢io e ponto inicial
da busca.

Na Figura 4.19 (a) sdao apresentados os percursos dos algoritmos, com base nas
melhores solugdes para cada algoritmo, sobre a func¢do custo. Observa-se que os algoritmos

convergem para o mesmo valor, com um percurso semelhante no inicio da otimizacdo, porém
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uma discreta variacdo proxima da convergéncia. Com uma aproximacdo da camera virtual no

grifico, na Figura 4.19 (b), é observada de maneira mais clara esta variacio.
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Figura 4.19: Superficie de contorno com o percurso para os trés algoritmos. (a) Inicio e fim dos percursos dos algoritmos de busca baseados nas melhores

solucdes encontradas sobre a funcéo custo. (b) Aproximacio da vista superior do grifico.
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Na Figura 4.20 € possivel verificar a evolucio global do custo para os algoritmos de
busca populacionais implementados para a FSS de 11 GHz. E possivel observar para o
algoritmo genético, comeg¢ando com uma avaliagdo baixa e convergindo apés 20 iteragdes. O
algoritmo de morcego inicia com uma avaliacdo superior aos dois algoritmos e converge apos
30 iteracOes. Ja o algoritmo de vaga-lume inicia com uma avaliagdo também baixa, porém

com o valor entre os dois algoritmos (genético e morcego), mas com uma convergéncia
rapida, apds cinco iteragoes.
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Figura 4.20: Evolucgio da fungio custo para os trés algoritmos implementados.

Na Figura 4.21 (a) sao apresentados os percursos dos algoritmos, com base nas
melhores solucdes para cada algoritmo, sobre a fun¢do custo. Observa-se que os algoritmos
convergem para o mesmo valor de frequéncia e proximos de largura de banda, com um
percurso semelhante no inicio da otimizagdo, porém uma discreta variacdo proxima da

convergéncia. Com uma aproximacdo da camera virtual no grafico, na Figura 4.21 (b), é
observada de maneira mais clara esta variagdo.

70



@ superficie W superficie

Q Inicio
X Objetivo

© Inicio
X Objetivo

Largura de Banda (GHz)
Largura de Banda (GHz)

75 8 8.5 9 9.5 10 10.5 8. 7 87 88 89 9 91 92 093
Frequéncia (GHz) Frequéncia (GHz)

(a) (b)

Figura 4.21: Superficie de contorno com o percurso para os trés algoritmos. (a) Inicio e fim dos percursos dos algoritmos de busca baseados nas melhores

solugdes encontradas sobre a fungéo custo. (b) Aproximacio da vista superior do grafico.
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Como foi apresentada nas secOes anteriores, a aplicacdo das técnicas foi verificada
comparando os resultados das simula¢es com softwares comerciais, com o método WCIP e
com o resultado das medi¢Ges das FSS.

Na Tabela 4.5, € possivel observar que os algoritmos hibridos obtiveram resultados
semelhantes na otimizagdo da estrutura para frequéncia de 11 GHz e largura de banda de 3,0
GHz. Apesar de encontrarem o valor adequado para a construcdo da FSS, a diferenca bésica
para cada algoritmo é o ponto de convergéncia do algoritmo. Pode-se observar pelas Figuras
4.19 e 4.20 que o algoritmo de vaga-lume teve um desempenho melhor, em relagdo ao
algoritmo genético e o algoritmo de morcego. No algoritmo de vaga-lume, pode-se observar
que a partir da quinta iteracdo, a funcdo custo atinge o valor préximo de zero, indicando o
resultado da otimizacgdo esperado. No AG, isso so vai acontecer em torno da vigésima iteracao
(geracdo). Por fim, no algoritmo de morcego, a funcio custo comeca a estabilizar pr6ximo do

valor minimo apés a trigésima iteragao.

Tabela 4.5: Comparacio dos resultados dos algoritmos

Parametro da FSS AG FFA BAT
W (mm) 2.000 2,000 2.000
t (mm) 15,005 15,000 15,000
/. (GHz) 11,000 11,000 11,000
BW (GHz) 3,032 3,035 3,035

4.7 Sintese do Capitulo

Este capitulo explicou como foram desenvolvidas as técnicas hibridas deste trabalho.
Apresentou seus resultados em detalhes e efetuou uma andlise geral da utilizacdo destas
técnicas em estruturas de micro-ondas, especificamente FSS. Realizou também uma
comparacdo do desempenho dos algoritmos utilizados e seus resultados, através das
simulacoes e medicdes das FSS, com o objetivo de validar a utilizacdo destas técnicas de

otimizacdo.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo de superficies seletivas de frequéncia, destacando
suas aplicacoes principais. Foi comentada a importancia histérica das FSS no
desenvolvimento da drea de micro-ondas, iniciada pelos radomes até as aplicagOes atuais. O
projeto e andlise de superficies seletivas de frequéncia foram descritos. Seus pardmetros e
caracteristicas eletromagnéticas foram discutidos e exemplificados com aplicacdes. Para o
projeto de FSS, as suas estruturas com elementos tradicionais também foram comentadas.
Além disso, € proposta uma nova estruturas para o projeto de FSS, com espiras integradas
com dipolos. Também foram brevemente discutidas as técnicas de andlise mais utilizadas no
desenvolvimento dos projetos de FSS. Além disso, foram utilizados softwares comerciais de
apoio ao projeto de FSS.

Este trabalho apresentou também um conjunto de técnicas de inteligéncia
computacional. Essas técnicas utilizam redes neurais artificiais em conjunto com algoritmos
genéticos, algoritmo bioinspirado em vaga-lumes e algoritmo inspirado na ecolocalizacao dos
morcegos. Os algoritmos foram detalhados e expostos nas formas de pseudocdodigo e/ou
fluxograma. Estes algoritmos foram aplicados na otimizacdo de células de uma FSS. A
técnica de otimiza¢ido geral, cria um novo modelo de algoritmo, chamado de algoritmo
hibrido, pois une o beneficio da generalizacdo das redes neurais com o poder de exploracdo da
informacao dos algoritmos populacionais. Estas técnicas ainda podem ser mais exploradas
pela aplicagdo em outros dispositivos de telecomunica¢des como, por exemplo: antenas,
filtros, guias de onda, etc. A principal vantagem dos algoritmos populacionais é a habilidade
de localizar rapidamente regides onde hd potenciais solugdes para o problema.

Os algoritmos de Computacdo Natural implementados nesta tese foram discutidos e
detalhados. Os parametros de treinamento e de arquitetura da rede foram mantidos constantes
para a modelagem das FSS. A abordagem neural que foi utilizada, mostrou-se eficiente € uma
alternativa na estimacdo de pardmetros das FSS, como por exemplo, coeficiente de
transmissio e largura de banda. Os resultados obtidos apds o treinamento das redes mostraram
que a técnica desenvolvida pode ser usada como uma ferramenta computacional de apoio,
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contribuindo consideravelmente no estudo de modelagem de estruturas planares como as FSS,
bem como outras estruturas de micro-ondas, como as antenas de microfita.

Com base nos resultados obtidos nesta tese, para a sintese de FSS, novos trabalhos
poderdo ser executados. Uma andlise de sensibilidade dos parametros dos algoritmos podera
ser realizada. Para os algoritmos genéticos, a exploracdo do operador de mutagdo, por
exemplo, poderd gerar novos estudos, visto que a variacdo desse operador influencia na
diversidade da busca. Também poderio ser realizados estudos com outras estruturas de FSS,

variando a geometria de seus elementos e a periodicidade do arranjo.
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