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Resumo

A analise de dispositivos eletromagnéticos via softwares computacionais,
geralmente, demanda alto custo computacional e elevado tempo de processamento.
Em certas situagoes, para atender certos objetivos de projeto, encontrar os para-
metros estruturais 6timos podem levar dias ou até mesmo semanas quando feitos
pelo método da tentativa e erro, ao se buscar respostas precisas em estruturas
de alta complexidade. Neste cenario, as ferramentas de computacdo bioinspiradas
(Bioinspired Computation - BIC) séo fortes aliadas em economia de tempo, custo
computacional e, consequentemente, de dinheiro. Para intensificar o poder e a efici-
éncia dessas ferramentas, métodos hibridos tém sido desenvolvidos, nos quais redes
neurais trabalham conjuntamente com algoritmos de otimizacao a fim de obter re-
sultados ainda mais satisfatérios e precisos. Nesse contexto, este trabalho apresenta
a utilizacao de dois modelos hibridos de otimizagao bioinspirada multiobjetivo para
o projeto e sintese de superficies seletivas de frequéncia (Frequency Selective Surfa-
ces - FSS) multicamadas. Inicialmente, é feita uma investigacdo eletromagnética da
célula unitaria das estruturas do tipo patch que irdo compor a FSS multicamadas,
sendo elas uma espira triangular e um losango sélido impressos em substrato de
fibra de vidro (FR-4). As simulagoes computacionais foram realizadas com o auxi-
lio do software CST® Micro Wave Studio, cuja técnica numérica utilizada é a das
integrais finitas (FIT). Sao projetados trés filtros com caracteristicas distintas que
abrangem as bandas C, X e Ku. O processo de sintese consiste em sintonizar os
objetivos das estruturas inseridos na fungéo custo dos algoritmos de otimizacdo. A
modelagem das estruturas é realizada por uma rede neural de regressao geral (Gene-
ral Regression Neural Network - GRNN) e o processo de otimizagao é realizado pelos
algoritmos. As simulacGes computacionais para cdlculo dos dados eletromagnéticos
(EM) das FSS multicamadas foram realizadas aplicando o software CST®. Os valo-
res otimizados retornados pelos modelos hibridos também foram simulados usando
o software Ansoft Designer™ HFSS para avaliar os resultados obtidos anterior-
mente. Observou-se boa concordéncia entre os resultados simulados, evidenciando a
reducao no tempo de processamento das estruturas, além de mostrar que o modelo
GRNN-AG Multi se sobressaiu em relacio ao GRNN-MOCS, apresentando erros
em relacio aos objetivos de projeto para as simulacdes em CST® de 0,44%, 0,254%
e 0,387% para os filtro 1, 2 e 3, respectivamente, sendo este o modelo hibrido mais
eficiente para a otimizacao de FSS multicamadas.

Palavras-chave: Superficie Seletiva de Frequéncia Multicamadas, Computacao Bi-
oinspirada, Modelos Hibridos de Otimizagdo, Rede Neural de Regressdao Geral, Al-
goritmo Genético, Algoritmo de Busca Cuco.



Abstract

The analysis of electromagnetic devices via computer software usually de-
mands high computational cost and high processing time. In certain situations, to
meet certain design objectives, finding the optimal structural parameters can take
days or even weeks when done by trial and error when seeking accurate answers
in highly complex structures. In this scenario, bioinspired computation (BIC) tools
are strong allies in saving time, computational cost and, consequently, money. To
enhance the power and efficiency of these tools, hybrid methods have been devel-
oped in which neural networks work in conjunction with optimization algorithms
to obtain even more satisfactory and accurate results. In this context, this work
presents the use of two multiobjective bioinspired hybrid optimization models for
the design and synthesis of multilayer frequency selective surfaces (FSS). Initially,
an electromagnetic investigation of the unit cell of the patch-like structures that
will compose the multilayer FSS is made, which are a triangular loop and a solid
diamond printed on fiberglass substrate (FR-4). The computer simulations were per-
formed with the aid of CST® Micro Wave Studio software, whose finite integrals
(FIT) numerical technique is used. Three filters with distinctive characteristics that
cover the C, X and Ku bands are designed. The synthesis process consists of tun-
ing the objectives of the structures inserted in the cost function of the optimization
algorithms. The modeling of the structures is performed by a general regression neu-
ral network (GRNN) and the optimization process is performed by the algorithms.
The computational simulations for calculating the electromagnetic (EM) data of
the multilayer FSS were performed using the CST® software. The optimized values
returned by the hybrid models were also simulated using Ansoft Designer’™ HFSS
software to evaluate the previously obtained results. Good agreement between the
simulated results was observed, showing a reduction in the processing time of the
structures, besides showing that the GRNN-AG Multi model stood out in relation to
the GRNN-MOCS, presenting errors in relation to the design objectives for the sim-
ulations. in CST® of 0.44%, 0.254% and 0.387% for filters 1, 2 and 3, respectively,
which is the most efficient hybrid model for multi-layer FSS optimization.

Keywords: Multilayer Frequency Selective Surface, Bioinspired Computation, Hy-
brid Optimization Models, General Regression Neural Network, Genetic Algorithm,
Cuco Search Algorithm.



1 INTRODUCAO

Com o passar das décadas, a necessidade do ser humano em se comunicar fez com
que os meios de comunicagoes evoluissem consideravelmente, nos levando a viver a era da
informacao a partir do final do século XX (DRUCKER] 1995), (CASTELLS, 2007). Tal
evolugao desencadeou o aparecimento de uma variedade de sistemas que utilizam faixas
de frequéncia especificas de operacao e, devido a algumas dessas faixas pertencerem ao
grupo das altas frequéncias, houve a necessidade da implementacao de dispositivos cada
vez menores, compactos e leves destinados as mais diversas aplica¢oes. Além disso, quanto
menor for o dispositivo, torna-se mais dificil ter um controle e/ou sintonizacao de sua

resposta.

Um dispositivo que tem sido bastante estudado sdao as estruturas perioddicas, co-
nhecidas como superficies seletivas de frequéncia (Frequency Selective Surface — FSS).
Entretanto, a largura de banda na teoria de FSS com geometrias simples tem sido um
problema. Pensando nisto, pesquisadores encontraram como solugao, a utilizagao de estru-
turas em cascata ou multicamadas. Essas configuracoes, além de resolver o problema da
largura de banda, também apresentam estabilidade angular e caracteristicas multibandas
ou banda larga (MANICOBA/ 2012).

A necessidade em se aprimorar o processo de projeto, sintese e se alcancar re-
sultados ainda mais precisos com a minima intervencao humana, o desenvolvimento da
computacao possibilitou avangos significativos na industria e areas da engenharia, prin-
cipalmente, no que diz respeito ao uso de simuladores de campos eletromagnéticos tridi-
mensionais de onda completa para a analise de estruturas complexas, de modo a dispensar
o processo de projeto experimental iterativo (ALCANTARA NETO, 2015).

Apesar de evitar o processo de projeto experimental iterativo, esses simuladores
que utilizam técnicas numéricas precisas, como, por exemplo, o método dos momentos
(method of moment — MoM) (NAEEM, [2011) e a técnica de integragdo finita (finite inte-
gration technique — FIT) (MARKLEIN| 2002) demandam grande esfor¢o computacional,
além do elevado tempo de processamento. Isto ocorre devido a variedade de parametros
estruturais dos dispositivos simulados que influenciam diretamente em suas respostas ele-

tromagnéticas, como a geometria, as dimensoes e a periodicidade dos elementos condutores
(ARAUJO, 2014).

Mediante as limitacoes encontradas pelos métodos computacionais tradicionais, a

computagao bioinspirada (bioinspired computation - BIC) demonstra-se uma ferramenta
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promissora para a solugao das dificuldades encontradas. Baseada em sistemas biolégicos
e/ou sistemas fisicos da natureza, a BIC vem desenvolvendo importante papel na oti-
mizagao de estruturas eletromagnéticas (ALI; ABBADENI; BATOUCHE, 2012), ja que
constituem sistemas poderosos para resolver problemas complexos e lidam eficientemente
com problemas de otimizacao arbitraria, sendo auto-organizaveis, adaptaveis, robustos e
tolerantes a falhas (CUI et al., 2014)).

Dentre as diversas técnicas BIC apresentadas na literatura especializada, destacam-
se os classicos algoritmo genético (genetic algorithm — GA), redes neurais artificiais (arti-
ficial neural network — ANN), otimizagao por enxame de particula (particle swarm opti-
mization — PSO), entre outros. Mais recentemente, pesquisadores tém combinado as prin-
cipais vantagens de diversos algoritmos e propondo novas técnicas chamadas algoritmos
metaheuristicos, com o intuito de melhorar o desempenho dessas técnicas. O algoritmo
de busca cuco (cuckoo search — CS) proposto, em 2009, por Yang e Deb (YANG; DEB|

2009)), é um dos algoritmos que se destaca nesta nova classe de otimizadores.

Além do mais, pesquisadores estao fazendo uso de redes neurais artificiais junta-
mente com algoritmos de otimizacao, técnica denominada de métodos hibridos (ARAUJ O
et al., |2013)). Afim de explorar o quao potenciais esses modelos hibridos sao, as RNA sao
treinadas com os dados eletromagnéticos (EM) das estruturas projetadas, cujos célcu-
los sao realizados via algum método numérico empregado, criando um espago de busca
chamado regido de interesse (region of interest - ROI). Nesta regido, os algoritmos de
otimizacao realizardo as buscas das melhores solugoes que atendam a funcao custo, seja

ela mono ou multiobjetiva, do problema em questao.

Por fim, neste trabalho é implementado o processo de otimizagao hibrida em duas
FSS do tipo patch dispostas em cascata e separadas por uma camada de ar, utilizando
uma RNA em conjunto com algoritmos de otimizagao, sendo eles o algoritmo genético e
algoritmo de busca cuco. Estas FSS possuem geometrias simples a fim de se obter trés
filtros com caracteristicas distintas. Neste estudo, a utilizacdo destes modelos hibridos
da-se devido a rapida convergéncia para a solucao da funcao objetivo, além da reducao do
tempo de processamento para encontrar os parametros 6timos que atendam os objetivos

dos filtros em questao.

1.1 Trabalhos correlatos

Nesta secao, sao apresentados os trabalhos que tem como objetivo investigar o
comportamento de superficies seletivas de frequéncia multicamadas, além da utilizacao

de técnicas de BIC, como as redes neurais e os otimizadores AG e CS e seus variantes.

Superficies seletivas de frequéncia com geometrias simples, geralmente, possuem

limitagoes a respeito de largura de banda e possuem respostas em frequéncia com caracte-
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risticas de banda tnica. Neste cenario, o projeto de FSS multicamadas permitem respostas
com banda larga e/ou dualband, além de serem estruturas cujas respostas possuem alta

estabilidade angular.

Na literatura encontram-se trabalhos a respeito de FSS em cascata, como, por
exemplo, em (NARAYAN et al., 2011), onde os autores realizaram uma anélise eletro-
magnética de duas FSS em cascata a fim de se alcancar operacao dual-band em 8,8 GHz e
11,66 GHz com angulo de incidéncia normal, através da técnica de matriz de espalhamento
generalizada por modo de correspondéncia (MM-GSM), considerando apenas a interagao
de campo co-polarizada TM-TM, porque a energia acoplada através da interagao de pola-
rizacdo cruzada TM-TE ¢é insignificantemente pequena, a fim de melhorar o desempenho

eletromagnético das F'SS quando aplicadas a sistemas aeroespaciais.

Em (MANICOBA| [2012), o autor investiga o acoplamento entre superficies se-
letivas de frequéncia de camada simples assimétricas. Seu foco é o comportamento do
funcionamento em termos de largura de banda, sendo este um dos grandes problemas em
FSS. Ele utilizou elementos condutores do tipo patch, cujas geometrias foram os fractais
de Diirer pentagonal e Minkowski, além de geometrias mais simples que foram o dipolo

cruzado e a espira quadrada.

Em (YAN et al.; 2016)), os autores propuseram uma configuracao com trés FSS em
cascata a fim de obter uma FSS do tipo passa-faixa com trés bandas altamente seletivas,
cujas frequéncias de ressonancia sao 7,7 GHz, 12,8 GHz e 18,9 GHz. Além do mais, a FSS
apresenta alta estabilidade angular em uma ampla gama de angulos de incidéncia tanto
para a polarizagdo TE (Transversal Elétrico) quanto para a polarizagdo TM (Transversal

Magnético). Os resultados se deram por meio de simulagoes sendo validados por medigoes.

Em (LIU; ZHOU; OUYANG, 2016)), os autores investigaram uma FSS em cascata
com resposta em frequéncia na banda L/S do tipo passa-faixa entre 1,84 GHz e 2,40
GHZ e uma resposta ultra larga do tipo rejeita-faixa de 25,1 GHz. Os autores incorpo-
raram na FSS em cascata uma camada indutiva com o objetivo de aumentar a largura
de banda da banda passante, podendo essa configuragao ser aplicada a filtros espaciais e

anti-interferéncia.

A anadlise desses dispositivos eletromagnéticos, quando feita pelos métodos tradici-
onais, tende a ser exaustiva pelo tempo de processamento e grande esfor¢o computacional.
Em contrapartida, técnicas de computacao bioinspirada tendem a ser ferramentas pro-
missoras na otimizagao desses dispositivos, como apresentado em (PARKER et al., 2001)),
pois o autores usam o AG para estabilizar a resposta em frequéncia de uma FSS com
elementos dipolos cruzados para varios angulos de incidéncia, independente da espessura

do substrato.

Em (CRUZ; SILVA; D’ASSUNCAO, 2009) os autores utilizaram uma rede neural
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Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) para fazer a modelagem de uma
FSS com elementos patch de geometria factral Koch Island para controlar frequéncia e

largura de banda alocadas nas bandas X ou Ku.

Em (SUGANTHI; RAGHAVAN| 2016) os autores sintetizaram uma antena mi-
crostrip otimizada por uma RNA, apresentando solugoes mais rapidas e precisas, pois o
objetivo foi a reducao do tamanho das antenas microstrip por meio do conceito de fractais
quadrados com ressonancia de banda larga. A antena projetada possui caracteristicas de

ressonancia cobrindo a faixa de frequéncia de 1,6 - 6,6 GHz.

Pesquisadores tem apostado também, em FSS 3D, como em (ZHU; WERNER;
WERNER] 2017)), no qual os autores aplicaram um algoritmo multiobjetivo de otimizagao
combinatoria adaptativa baseado na otimizagdo de colonia de formigas ao problema de
polarizacao e projeto de uma FSS 3D que independe do angulo de incidéncia. Neste
caso, o algoritmo ¢é responsavel por gerar geometrias de células unitarias inovadoras e nao
intuitivas, cujas respostas atendam varias caracteristicas de projeto e alta estabilidade
angular nas polarizagoes TE e TM, validando dessa forma o método. Além do mais, em
(ZHU; WERNER; WERNER/, 2018|) os mesmos autores projetaram uma FSS 3D, ainda
utilizando o algoritmo multiobjetivo de colonia de formigas preguicosas, com o intuito de
obter uma estrutura, cujas caracteristicas de rejeita-faixa fosse em 5 GHz e passa-faixa

fossem em 8,5 GHz para uma incidéncia de até 75°.

A fim de viabilizar o projeto dos dispositivos com maior robustez e flexibilidade,
pesquisadores tem feito a juncao de redes neurais com algoritmos de otimizacao, ca-
racterizando esse processo como método hibrido, garantindo assim, resultados ainda mais
precisos, como em (SILVA; CRUZ; D’ASSUNCAOQ), 2010)), no qual os autores combinaram
o algoritmo PSO com uma rede neural (MLP) criando um modelo hibrido para projetar
uma F'SS Fractal Koch, onde a rede foi treinada com um conjunto de dados do compor-
tamento eletromagnético da estrutura e através da fungao custo, o otimizador apresentou

os valores 6timos dos parametros para o projeto da FSS.

Em (ALCANTARA NETO et al., 2015b) os autores combinaram uma RNA (MLP)
com um AG para a sintese de uma FSS com elementos do tipo patch triangular com largura
de banda de 4 GHz e frequéncia de ressonancia em 11 GHz, cujos resultados discutidos
apresentavam boa concordancia entre simulados e experimentais, provando as vantagens

em termos de convergéncia e custo computacional da técnica hibrida.

De modo parecido, em (ARAUJO et al.|, 2015) os autores propuseram um modelo
hibrido combinando uma RNA com o algoritmo de ecolocalizagao de morcegos (BAT) para
sintese de uma F'SS com largura de banda de 3 GHz e frequéncia de ressonancia em 11 GHz.
Além do mais, em (ALCANTARA NETO et al., 2015a)), os autores apresentaram a mesma
abordagem, porém utilizando uma rede neural de regressao geral (general regression neural

network - GRNN) e o algoritmo Multiobjective Cuckoo Search (MOCS), para a simulagao,
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projeto e sintese de uma FSS com elementos condutores anéis triangulares, com valores

especificos de largura de banda e frequéncia de ressonancia para a banda X.

A [Tabela 1|simplifica as contribui¢oes dos principais trabalhos correlatos que apre-
sentaram técnicas bioinspiradas aplicadas a FSS, assim como as lacunas deixadas pelos

mesmos.

Tabela 1 — Resumo dos Principais Trabalhos em Metaheusristicas Aplicadas a FSS.

Referéncia Método Objetivos Lacunas encontradas
Modelagem de uma FSS simples com ele-
mentos patch do tipo fractal Island Koch
(CRUZ; SILVA; D’ASSUNCAO 2009) | Rede MLP. utilizando uma MLP para controle de
largura de banda e frequéncia de
ressonancia.

Modelagem de uma FSS simples utilizando
rede neural juntamente com algoritmo de Nao apresenta o teste de estabilidade

Nao apresenta o teste de estabilidade
angular da estrutura e apresenta
somente resultados com polarizagao
TE.

(STLVA: CRUZ: D’ASSUNCAO| [2010) Rede MLP + |otimizagao para (jontrolc de lfxrg}lra de angular da estrutura e aprcsor.lta )
| |PSO. banda e frequéncia de ressonancia uma somente resultados com polarizagao
FSS simples com elementos do tipo TE.

patch fractal Island Koch.

Nao apresenta o teste de estabilidade
angular da estrutura, ndo menciona
qual o tipo de RNA utilizada e nao
mostra se os resultados independem
da polarizagao da onda.

Sintese de uma FSS simples com elementos | Nao apresenta o teste de estabilidade

Otimizagao dos pardametros construtivos
Rede Neural + |de uma FSS simples que apresenta uma
BAT frequéncia de ressonancia em 11 GHz
com 3 GHz de largura de banda.

(ARAUJO et al.|[2015)

(ALCANTARA NETO et al.| 2015b) Rede MLP + |do tipo patch trlangularAcor‘n largura ch ‘ angular da ?strutura e ndo menciona
AG. banda de 4 GHz e frequéncia de ressonincia | para qual tipo de polarizagao os
| | em 11 GHz. resultados sao apresentados.
Sintese de uma FSS simples com elementos | Nao apresenta o teste de estabilidade
(ALCANTARA NETO et al.| 2015a) Rcdc S}RNN + |do tipo espira trlallgular com 4 GHz de angular da ?strutura e ndo menciona
MOCS largura de banda e frequéncia de para qual tipo de polarizagao os
ressonancia em 11 GHz. resultados sao apresentados.

Fonte: Autor.

Neste estudo, sao utilizadas técnicas hibridas de otimizacao bioinspirada e multi-
objetivo para o projeto e sintese de FSS multicamadas assimétricas, viabilizando a reducao
no tempo do processamento das estruturas assim como o esfor¢o computacional gasto para
a analise das mesmas. Além do mais, apds as F'SS multicamadas serem otimizadas, testes

de estabilidade angular e dependéncia de polarizacao das estruturas sao apresentados.

1.2 Motivacoes

O desenvolvimento de novos dispositivos para comunica¢ao de dados sem fio e a ex-
ploracao do espectro eletromagnético tém resultado em sistemas que operam em frequén-
cias cada vez mais proximas, o que incorre em problemas por interferéncias intersistémicas.
Neste contexto, a necessidade de controle da propagacao de ondas eletromagnéticas (EM),
e o interesse crescente pelo projeto de camadas de fronteiras para separacao de diferentes
fontes de radio comunicagao, tem se intensificado e se traduz em um assunto de grande

interesse para o desenvolvimento de pesquisas no ambito do eletromagnetismo aplicado.

E neste cenario que as FSS vem se destacando, pois com pequenas alteragoes

nos parametros estruturais das mesmas é possivel alcangar o controle dos coeficientes de
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transmissao e reflexdo das estruturas, o que justifica o projeto e desenvolvimento de novas

geometrias ou configuragoes multicamadas aplicadas a diferentes padroes e sistemas.

Com a finalidade de descartar a possibilidade do uso da técnica de tentativa e
erro, assim como reduzir o tempo e o custo computacional, ferramentas computacionais
de andlise de onda completa atreladas as técnicas hibridas de otimizacao bioinspirada
vem com o objetivo de buscar os valores 6timos que atendam os objetivos do projeto em

questao, e de forma eficaz.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Otimizar FSS multicamadas investigadas neste estudo a fim de minimizar o esforgo
computacional e o tempo de processamento das propriedades EM das mesmas. Para isso,
uma RNA do tipo GRNN sera utilizada para criar uma regiao de interesse, na qual os
algoritmos de otimizacao AG Multi e MOCS farao buscas para melhores solugoes. Os
dois mencionados sao utilizados para fim de comparacao entre os resultados obtidos no

decorrer do trabalho.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Propor dois modelos simples de FSS para a composi¢ao da estrutura multicamadas
que seja capaz de operar como filtros espaciais que atendam os objetivos, cujas

frequéncias pertencem as bandas C, X e Ku.

e Averiguar as respostas EM das estruturas a fim de se verificar a capacidade de
atender os objetivos a partir da variagao dos seus parametros geométricos, tais como:
periodicidade das células unitarias, dimensao dos elementos condutores e distancia

entre as F'SS de camada simples.

e Reduzir o tempo de processamento e o esforco computacional exigidos pelos métodos
tradicionais de otimizacao de FSS, utilizando técnicas hibridas da BIC a partir do
trabalho mutuo entre uma rede neural de regressao geral e algoritmos de otimizacao

como o algoritmo genético e algoritmo de busca cuco.

1.4 Contribuicoes

e Apresentar uma configuragdo de FSS multicamadas assimétricas capaz de atender

trés objetivos distintos apenas com a variagao dos valores de parametros estruturais;
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e Até o presente momento, nao houve a utilizagdo de técnicas hibridas bioinspiradas
utilizando RNA do tipo GRNN juntamente com algoritmos metaheuristicos para a
otimizagao de estruturas de FSS multicamadas. Logo, é necessaria uma comparagao

das técnicas através dos resultados para avaliar qual possui melhor precisao.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Apos contextualizar o objetivo e contribuicoes do estudo, assim como fazer uma
breve introdugao a respeito dos projetos de FSS e da utilizagdo da computagdo bioinspi-
rada na otimizacao de estruturas eletromagnéticas, a presente dissertacao esta organizada

da seguinte forma:

e O [Capitulo 2| é destinado a fundamentacao tedrica de FSS, assim como suas ca-
racteristicas de operagdo, formas geométricas mais comuns. Outrossim, o capitulo
apresenta as principais técnicas de andlise utilizadas em FSS abrangidas na litera-

tura, assim como as técnicas de medicao das propriedades de transmissao e reflexao
de uma FSS.

e O [Capitulo 3| se destina a apresentar a teoria referente as técnicas BIC utilizadas
neste estudo, como as redes neurais, especificamente, a GRNN e os algoritmos de

otimizacao, sendo eles o algoritmo genético e o algoritmo de busca cuco.

e No[Capitulo 4]se faz a descrigao da metodologia aplicada ao trabalho, sendo ela desde
o estudo do acoplamento entre duas FSS de camada simples, a caracterizagao dos
métodos hibridos, a aplicacao das metaheuristicas para encontrar a parametrizacao

otima da configuracdo em cascata das F'SS que atenda os objetivos do projeto.

e O |Capitulo 5| apresenta os resultados obtidos a partir da utilizagdo dos modelos
hibridos, curvas de convergéncias desses modelos, as respostas 6timas dos filtros.
Mostra, também, os erros em relacao aos modelos apresentados, assim como os

testes de estabilidade angular e de independéncia da polarizacao.

e E, por fim, o|Capitulo 6|se destina as conclusoes do estudo desenvolvido, bem como

a analise dos resultados obtidos e propostas para trabalhos futuros.



2 SUPERFICIES SELETIVAS DE
FREQUENCIA

Superficies seletivas de frequéncia (Frequency Selective Surface - FSS) sao estru-
turas periddicas planares compostas por elementos metalicos do tipo patch condutor ou
do tipo slot (abertura), ou ainda, uma combinagao dos dois tipos de elementos, capazes
de refletirem (rejeita-faixa) ou transmitirem (passa-faixa) préximas as frequéncias de res-
sonancias dos elementos. Esses arranjos periddicos se comportam de maneira similar aos
filtros de circuitos de radiofrequéncia (MUNK] 2000), (LAMBEA et al., 1995).

As F'SS do tipo anteparo duplo tem sido estudadas por muitos pesquisadores. Estas
FSS, geralmente, sdao compostas por duas FSS em cascata separadas por uma camada de
ar, as quais tem como objetivo conseguir um aumento na largura de banda, independéncia
de polarizacao ou ainda melhorar a estabilidade angular do conjunto ao invés do que se
obteria com apenas uma FSS do tipo anteparo fino (MANICOBA| [2012). Neste contexto,
uma das finalidades deste trabalho é propor uma FSS de anteparo duplo (multicamadas)

do tipo patch condutor que atenda uma ou mais dessas caracteristicas mencionadas.

2.1 Conceitos

Superficies seletivas de frequéncia (FSS) sao estruturas bidimensionais constituidas
de elementos periddicos ou do tipo slot (abertura) em uma tela metélica ou do tipo patch
metdlico, ambos sobre um substrato dielétrico (MEDEIROS; NETO; D’ASSUNCAOQ,
2015). Ao atingir as suas frequéncias de ressonéancia, as estruturas com elementos do
tipo slot funcionam como filtros passa-faixa, enquanto que os elementos do tipo patch
funcionam como filtros rejeita-faixa. A mostra os elementos do tipo slot e do

tipo patch, respectivamente, e suas devidas respostas em frequéncia.

Na pratica, as F'SS sao modeladas para ressonarem juntamente com a frequéncia
de operagao, pois seu funcionamento se baseia na corrente elétrica induzida por uma
onda eletromagnética, cuja amplitude é determinada pela intensidade do acoplamento
energético entre os elementos da FSS e a onda, alcangando seu valor maximo na frequéncia
de ressonéncia, quando o tamanho desses elementos equivalem a A/2 e A\ para FSS do tipo
slot e patch, respectivamente (BARROS, 2017)).

Empregadas para melhorar o desempenho dos sistemas de comunicagoes, as FSS

sao responsaveis pela filtragem de ondas com especificas faixas de frequéncia para as quais
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os seus projetos sao designados, sendo essas faixas diretamente relacionadas as formas dos
elementos utilizados em sua fabricacio (ALCANTARA NETO) 2015). Vale ressaltar que,
nao somente a geometria é responsavel pela resposta em frequéncia de uma FSS, mas

também, o substrato.

1 1 L L I I 1 . I 1 1 L L I I 1 . I
6 # 8 9 10 1 12 13 14 15 16 6 ¥ 8 9 10 1 12 13 14 15 16
Frequéncia (GHz) Frequéncia (GHz)

(c) (d)

Figura 1 — Tipos de FSS e suas Respostas em Frequéncia. (a) FSS do tipo slot; (b)FSS do
tipo patch; (c) Resposta em Frequéncia para F'SS do tipo slot; (d) Resposta em Frequéncia
para FSS do tipo patch.

Fonte: Autor.

A influéncia exercida por caracteristicas como espessura, permissividade e a iso-
tropia do substrato usado para suportar um arranjo de slot ou um patch tem efeitos
importantes na largura de banda de uma FSS, assim como a frequéncia de ressonancia,
como, por exemplo, em (LIMA; PARKER; LANGLEY] 1994) e (LI et al., 1995)) , nos
quais os autores observaram que a troca de fluidos com permissividades diferentes e a uti-

lizacao de substratos ferromagnéticos, respectivamente, influenciavam nas respostas das

FSS.

O efeito das caracteristicas anisotrépicas do substrato dielétrico pode ter influén-
cia significativa nas caracteristicas de espalhamento de estruturas FSS. A utilizacao de
materiais anisotrépicos, na area de Telecomunicagoes, tem merecido uma atencao cada
vez maior. Substratos anisotrépicos sao ideais para aplicagoes em micro-ondas e ondas mi-
limétricas por apresentarem valores baixos para a tangente de perdas em altas frequéncias
(CAMPOS, 2008]).
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2.2 Forma dos Elementos

Ha uma variedade de pesquisas na literatura que utilizam as mais diversas for-
mas de elementos. Segundo (MUNK] 2000), existem 4 grupos a respeito das formas dos

elementos das FSS:

e Grupo 1: N-polos conectados pelo centro;
e Grupo 2: Espiras;
e Grupo 3: Elementos de interior sélido;

e Grupo 4: Combinagoes dos grupos anteriores.

(CAMPOS| 2008)) descreve e exemplifica os grupos citados acima, como a seguir.
Os elementos do Grupo 1 podem ser vistos na [Figura 2] Pertencem a este grupo: dipolo

fino, dipolo cruzado, cruz de Jerusalém e o tripolo.

|+ X

Dipolo Dipolo Cruz Tripolo
Fino Cruzado de
Jerusalém

Figura 2 — Grupo 1: N-polos conectados pelo centro.

Fonte: Adaptado de (CAMPOS| 2008)

Os elementos do Grupo 2 séo representados na[Figura 3| Os elementos mais comuns
pertencentes a este grupo sao: espiras quadradas, quadradas duplas, quadradas com grade

e anéis circulares concéntricos.

Jogoa

Espira Espira Anéis Espira
Quadrada Quadrada Circulares Triangular
Dupla ) Concéntricos
Espira

Quadrada
com Grande

Figura 3 — Grupo 2: Espiras.
Fonte: Adaptado de (CAMPOS, 2008)
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Os elementos mais comuns do Grupo 3 sdo: os patches retangulares, os hexagonais
e os circulares. A [Figura 4] apresenta alguns dos elementos deste grupo.

10 0 A

Patch Patch Patch Patch
Retangular Hexagonal Circular Triangular

Figura 4 — Grupo 3: Interior Solido (Patches).

Fonte: Adaptado de (CAMPOS, 2008)

J& os elementos do Grupo 4 sdo aqueles compostos pela combinacao dos grupos
anteriores. A [Figura 5| mostra um exemplo de algumas combinagdes.

gialinn

Figura 5 — Grupo 4: Combinagoes.
Fonte: Adaptado de (CAMPOS, 2008)

Nos tultimos anos, porém, muitos autores tém estudado um novo grupo de geome-
trias aplicadas a design de F'SS, os fractais e suas variagoes, os multifractarios (DANTAS
et al., [2018). Essa nova categoria possui caracteristicas atraentes aos olhos dos pesquisa-
dores, pois geralmente possui uma resposta em frequéncia multibanda a partir das varias
iteracoes do fractal (MANICOBA; D’ASSUNCAO; CAMPOS, [2010). A mostra

um exemplo de um elemento fractal de Koch.

Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2

Figura 6 — Exemplo de um elemento fractal.

Fonte: (MANICOBA; D'’ASSUNCAO; CAMPOS, 2010)
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2.3 Técnicas de Analise

Utilizar técnicas de cascateamento de FSS é necessario quando se desejar obter
o aumento na largura de banda e independéncia da polarizacao. Além disso, a combina-
¢ao em cascata de FSS pode ser utilizada, também, para se obter uma caracteristica de

multibanda ao conjunto ou verificar a estabilidade angular na frequéncia.

Apesar da grande variedade de técnicas de analises de FSS em cascata, essas
técnicas podem ser divididas em duas classes: a dos métodos rigorosos e a dos métodos
aproximados. Para determinar as caracteristicas de transmissao e reflexdao das estruturas,
os métodos rigorosos geralmente utilizam técnicas de andlise de onda completa, enquanto
que os métodos de aproximagao sao menos precisos que os de onda completa, produzindo
uma boa percepg¢ao fisica do comportamento das FSS em cascata (WU, 1995)). Ressalta-se
que as técnicas de andlise que empregam o método de aproximagao exigem menos esforgos
computacionais do que as que empregam os métodos rigorosos, porém tém suas limitacoes

e, para determinadas aplicagoes, podem produzir resultados imprecisos.

Varias técnicas de analise numéricas tém sido utilizadas no estudo de F'SS, dentre as
quais se destacam: Aproximacao Simples, Circuito Equivalente, Expansao Modal, técnica
das Diferencas Finitas no Dominio do Tempo, Método das Ondas. Juntamente com essas
técnicas, alguns autores estao utilizando inteligéncia computacional, como redes neurais

e algoritmos genéticos para analisar e sintetizar estruturas, como mencionados a seguir.

Com resultados satisfatorios e baixo custo computacional, a técnica de aproxima-
¢ao simples foi desenvolvida através de féormulas aproximadas para determinar caracteris-
ticas de transmissao e reflexao para FSS com patches condutores ou aberturas retangulares
(LEE; ZARRILLO; LAW, 1982), (ZARRILLO; AGUIAR] [1987). No entanto, apresenta
limitagoes tanto nas férmulas quanto nas estruturas que sao analisadas, podendo produzir

resultados imprecisos em determinadas aplicagoes.

Outro modelo que tem sido bastante utilizado é o do circuito equivalente, no
qual os patches condutores sao modelados como componentes indutivos e capacitivos de
uma linha de transmissao, no qual, a partir da solugao deste circuito encontram-se os
coeficientes de transmissao e reflexdo (MARCUVITZ, 1986).

Necessitando de um grande esforgo computacional, o Método dos Momentos (MoM)
(CHEN]||1973), assim como a técnica do Gradiente Conjugado (MITTRA; CHAN; CWIK]
1988) também sao utilizados no método da expansao modal, porém seu uso é desacon-
selhével para estruturas com geometrias complexas. Possibilitando a andlise de qualquer
tipo de elemento e andlises de estruturas nao-homogéneas, outra técnica bastante difun-
dida é o método das Diferengas Finitas no Dominio do Tempo (Finite Difference Time
Domain - FDTD) (HARMS; MITTRA; KO, 1994). Esta técnica é capaz também, de

analisar as perdas dielétricas e magnéticas das estruturas.
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Apresentando um esfor¢co computacional inferior as técnicas mencionadas anteri-
ormente, o Método das Ondas ( Wave Concept Iterative Procedure - WCIP) é uma técnica
que possui grande flexibilidade quanto a forma das estruturas planares (TITAOUINE et
al., 2008).

2.4 Técnicas de Medicao

Existem alguns métodos utilizados para a medicao das propriedades de transmis-
sao e reflexao de uma FSS. A apresenta um dos métodos empregados, cuja
configuragdo apresenta um medidor com duas antenas do tipo corneta com ganhos pa-
droes. Essas antenas atuam como antenas transmissoras e receptoras, podendo medir as
caracteristicas de transmissao TE e TM do painel de teste colocado entre as duas antenas,
alternando a polarizacao das antenas de vertical para horizontal. Geralmente, apesar de
se obter dados errados devido a difracao das bordas do painel de teste, este medidor é
capaz de medir as caracteristicas de reflexdo da F'SS. As difragdes sao atribuidas a grande

largura de feixe das antenas cornetas e ao pequeno tamanho da FSS (WU| 1995).

CORNETA RECEPTORA CORNETA TRANSMISSORA

ANALISADOR DE REDES

Figura 7 — Sistema para a Medi¢ao de uma FSS.
Fonte: (CAMPOS, [2008)).

Usada regularmente em testes de casamento de impedancia em arranjos de ante-
nas, a técnica de simulagdo do guia de ondas fornece uma alternativa para medi¢oes do
desempenho de transmissao e reflexdo. No entanto, também é uma técnica que produz

erros e, além do mais, possui limitagdo para polarizacao TE (WU, 1995).

Com o intuito de obter resultados mais precisos das caracteristicas de espalha-
mento com polarizagdes TE e TM, a configuragao apresentada na é uma técnica

que apresenta um medidor com antenas do tipo corneta e lentes. As lentes transformam
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as ondas esféricas que saem da antena em um feixe colimado de ondas planas (feixe Gaus-
siano), cuja incidéncia sobre a FSS reduz significativamente o efeito de difracao em suas

bordas (WU, 1995).

CORNETA RECEPTORA CORNETA TRANSMISSORA

ANALISADOR DE REDES

Figura 8 — Medidor de Precisao de FSS.
Fonte: (CAMPOS| 2008]).
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Figura 9 — Medigdo em Camara Anecdica.

Fonte: (CAMPOS), [2008).

A terceira técnica é utilizada quando se necessita de um maior grau de precisao,
fazendo necessario o uso de uma cadmara anecéica, como mostrado na [Figura 9 A con-
figuracao é composta de um medidor de campo e um gerador de varredura. As antenas

sao separadas por uma distancia relativamente grande, garantindo-se que a onda incidente
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esteja na regiao de campo distante, comportando-se como uma onda plana. Os absorvedo-
res da camara anecéica eliminam as reflexdes no solo e nas paredes da camara, enquanto
os absorvedores na estrutura eliminam as difragoes nas bordas da FSS (MCSPADDEN;
YOO; CHANG] 1992).

2.5 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, destacam-se os fatores que influenciam na resposta de uma FSS,
além de apresentar os principais grupos de formas geométricas de elementos da célula
unitaria. Outrossim, foram mostradas técnicas que, geralmente, sao utilizadas para ana-
lisar as respostas em frequéncia de uma FSS, assim como os tipos de técnicas de medic¢ao

comumente utilizadas para validar os métodos computacionais.
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3 TECNICAS DE COMPUTACAO BIOINS-
PIRADA

A computacao bioinspirada (Bioinspired Computation - BIC) é uma importante
area da Ciéncia da Computacdo que estuda e desenvolve técnicas computacionais basea-
das na Biologia, no que diz respeito aos sistemas, caracteristicas ou comportamentos de
organismos vivos. Tais técnicas vém sendo modeladas e desenvolvidas com sucesso, sendo
capazes de resolver problemas gerais e complexos relacionados a otimizagao, tanto na en-
genharia quanto na industria (CUI et al., 2014),(ALAVI; GANDOMI| 2011). Apesar das
vantagens apresentadas, uma das desvantagens da BIC é que a mesma pode nao garantir
a convergéncia para uma solucao 6tima. Entretanto, os resultados das otimizacoes com
essas técnicas sao, em sua maioria, satisfatérios. Caso os algoritmos nao sejam eficientes,

pode-se inserir outros recursos para incrementar sua convergéncia.

Redes neurais artificiais, computagao evolutiva, inteligéncia de enxame de par-
ticulas, sistemas imunologicos artificiais, sistemas difusos sao exemplos de sistemas de
inteligéncia bioldgica e natural inspirados na natureza, modelados para lidar com os mais
diversos tipos de problemas de otimizacao, sendo chamados de sistemas inteligentes, os

quais estao inseridos neste campo da computacao bioinspirada pertencentes a area de

inteligéncia artificial (ENGELBRECHT) 2007)).

Otimizar é buscar a melhor solugdo para um determinado problema. Partindo
de um ou varios pontos iniciais respectivos ou nao ao problema, os diversos métodos de
otimizacao caracterizam-se por encontrar a melhor solu¢ao, maximizando ou minimizando
uma funcao, seja ela linear ou nao-linear, chamada de funcao objetivo, que pode estar
sujeita a restri¢goes de igualdades e/ou desigualdades também lineares ou nao-lineares.
Portanto, chama-se de solugao 6tima, a melhor das solugoes viaveis, sendo esta a que

maximiza ou minimiza a fungdo objetivo (SOARES, |1997)).

Este capitulo destina-se a apresentar trés métodos bioinspirados aplicados no tra-
balho em questao, a rede neural de regressao geral, o algoritmo genético e o algoritmo de

busca cuco.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Rede neural artificial (RNA) é um sistema computacional inspirado no sistema

neural bioldgico, constituido por um conjunto de unidades de processamento simples,
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que sao caracterizados por neurdnios artificiais interligados por um grande ntimero de
interconexoes (sinapses artificiais), trabalhando em paralelo para desempenhar uma de-
terminada tarefa. As RNA possuem a capacidade de aprenderem por exemplos e fazerem

interpolacoes do que aprenderam.

O processo de treinamento de uma rede neural consiste da aplicacdo de passos
ordenados que sejam necessarios para a sintonizacao dos pesos sinapticos e limiares de
seus neuronios para generalizar as solugoes a serem produzidas pelas suas saidas com o

objetivo de fazer com que a aplicacao de um conjunto de entradas produza um conjunto
de saidas desejado ou no minimo consistente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, [2010)).

Neste trabalho, utilizou-se uma rede neural de regressao geral (general regression
neural network — GRNN). O software computacional CST® Micro Wave Studio foi em-
pregado para calcular e coletar os dados empregados no treinamento da rede. A rede se
comporta de forma que, ao aplicar o conjunto de dados de entrada, a saida produzida
pela mesma atenda a fungao custo e crie uma regiao de interesse (region of interest - Rol)

para que os algoritmos de otimizagao busquem a melhor solucao.

3.1.1 Rede Neural de Regressao Geral

Apesar de ser remodelada em 1991 por Specht (SPECHT) [1991) para realizar
regressoes gerais (lineares ou nao lineares), o conceito de rede neural de regressao geral
(general regression neural network - GRNN) foi introduzido em 1964 por (NADARAYA|
1964)) e (WATSON] [1964) através da rede neural de regressao generalizada.

A GRNN, que se baseia na estimativa nao-paramétrica, ¢ uma rede neural derivada
das redes neurais radiais de base (radial basis neural network — RBNN), tendo como
vantagem a utilizacao de apenas parte dos dados para treinamento da rede. Esse tipo
de rede tem a capacidade de convergir rapidamente para a funcao subjacente dos dados,
nao sendo necessaria a retropropagacao, tornando-se uma ferramenta 1til para a previsao
ou comparagao de desempenho de sistemas (SPECHT) [1991), (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS| 1986)).

As variaveis de entrada sao apenas transferidas aos neurdnios seguintes (camada

oculta). A fungdo de base radial utilizada pela GRNN é a distribuigdo normal, dada por:

2

n Dz
) Eﬁﬂmem)<_&ﬂ>

Y(X> = D2
>i1exp <_%‘ZQ>

D} = (X - X)T(X - X)) (3.2)

(3.1)

onde,
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onde cada amostra X; é tomada como a média de uma distribuicao e D; é a distancia
entre a amostra de treinamento e o ponto de predicao X. A funcao ativagao normalmente

utilizada é uma exponencial, como a apresentada em [(SPECHT) 1990), Tabela 1].

A mostra o diagrama global em bloco da GRNN.

MNeuronios de Entrada

Neurdnio Padrio com
Fungio de Ativacio, por
exemplo: exp(-Dj /
20%)

Soma das Saidas dos
Neurdnios

MNumerador Denominador

(X)K

Y'EXK

. s e ® . MNeurinios de Saida

Y(X) Y'(X)
Figura 10 — Diagrama Global da rede GRNN.

Fonte: (ALCANTARA NETO, 2015)

3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmo genético é um modelo de otimizagdo baseado no conceito de selegao
natural do naturalista e fisiologista Charles Darwin e que pertencem ao ramo dos algorit-
mos evolucionarios. Em "Teoria da Evolucao das Espécies", Darwin diz "A Selecao Natural
tende apenas a tornar cada ser vivo tao perfeito ou um pouco mais perfeito que os demais
habitantes da mesma regiao com os quais ele tera de lutar para sobreviver'. Logo, se um

individuo tem maior aptidao para sobreviver no ambiente ao qual pertence, este possui a
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maior probabilidade de passar tais caracteristicas para as proximas geracoes, sendo isto,
a esséncia da Teoria da Evolugao (HAUPT; HAUPT, [2004)).

Partindo deste principio e com o intuito de estudar os fendomenos adaptativos ocor-
ridos na natureza e aplicid-los em sistemas computacionais, em meados dos anos 1960 e
1970, John Holland e seus colaboradores implementaram os algoritmos genéticos. (HOL-
LAND, [1975) foi o primeiro a usar os conceitos de sele¢ao, recombinagao (crossover) e
mutacgdo no estudo de sistemas adaptativos artificiais, sendo esta técnica popularizada,

em 1989, por seu aluno (GOLDBERG 1989).

Os AG sao algoritmos estocasticos que se baseiam nos mecanismos de sele¢ao natu-
ral e genética (BEASLEY; BULL; MARTIN| [1994), (NEERAJ; KUMAR)| 2014), operando
com uma populagdo de solugoes candidatas para satisfazer mono ou multiobjetivos. Es-
tas solugoes passam por operadores com o intuito de manter a variabilidade populacional,
sendo analisados por critérios de selecao que avaliam os individuos que melhor se adaptam
ao ambiente, ambiente este relacionado ao espago de busca do problema (KONFRIST]
2004), (FARSHBAF; FEIZI-DERAKHSHI, 2009).

Seu funcionamento dé-se basicamente, como segue. Uma populagao cromossomica
é gerada, a qual representa as possiveis solugoes do problema. Logo apds, a populacgao é
avaliada (funcgao fitness), com o intuito de se obter a aptidao de cada cromossomo para que
os mesmos passem pelo processo de selecao dos mais aptos, sendo descartados os menos
aptos. A partir de entdo, os cromossomos sofrem outros dois processos, o cruzamento,
garantindo que os melhores individuos troquem informagoes que levem os mais aptos a
sobreviverem e, a mutagdo, que garante a maior variabilidade genética da populagao. Ao
final desses processos, a populacao é avaliada novamente e os mesmos sao repetidos até
que a solucdo para o problema seja satisfatoria (GOLDBERG, [1989), (CINAROGLU;
BODUR, [2018).

Segundo (GOLDBERG] 1989)), as principais vantagens dos AGs sao:
e Lidam diretamente com uma populagao de solugoes, logo, as chances de alcangar o

otimo global sao altas, pois estao espalhadas por todo o espaco de solugoes;

e Diferente dos métodos tradicionais que se baseiam na existéncia de continuidade de
derivadas ou outras informagoes auxiliares, os AGs utilizam a fun¢ao objetivo ou

apenas informacoes de aptidao;
e I[dentificam um conjunto de solugoes que estao proximas do minimo local;

e As operagoes sao realizadas em paralelo sobre uma populacao de candidatos (varios

individuos);

e A busca é feita, em diferentes dreas do espaco de solucao, selecionando um nimero

apropriado de membros para a busca, em varias regioes.
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Uma das desvantagens do AG é que a sua populagao é gerada de forma aleatoria,
tendo impacto direto no nimero de geragoes necessarias para encontrar um resultado
satisfatério, afetando na qualidade da solucao. Além disso, como o AG é regido por popu-
lacoes, se na populacao inicial existir um elemento que seja a resposta exata do problema,
o algoritmo ainda assim nao finalizard o processo de busca da solugdo a menos que o

critério de parada seja atendido (LACERDA; CARVALHO, [1999).

Outra desvantagem ¢ em relacdo ao o nimero de parametros. H4 muitos para-
metros a serem configurados no AG, cujo processo de ajuste é fungdo do problema sob

analise e pode demandar grande quantidade de tempo para ser realizado.

3.2.1 Algoritmo Genético Multiobjetivo

Neste trabalho, o AG é baseado no Algoritmo Genético de Ordenagao Nao-Dominada
IT (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II - NSGA 1I). Este algoritmo se diferencia
do AG convencional, pois utiliza um método de selecao diferente. No processo de selecao,
o algoritmo classifica a populagao total em fronts de acordo com o grau de dominancia,
nos quais os individuos pertencentes ao primeiro front sao considerados as melhores so-
lugoes daquela geracao enquanto que os pertencentes ao ultimo front sdo considerados as
piores (DEB et al., 2002).

Partindo dessa caracteristica, torna-se possivel encontrar resultados que se adap-
tam melhor ao problema em questao. Alguns aspectos sdo importantes na solucao de

problemas multiobjetivo:

e Dividir a populacao em diferentes niveis (fronts), utilizando critério de dominancia;

e Individuos do front n sao melhores do que individuos do front n + 1;

Dessa forma, o algoritmo classifica a populacao total em diferentes categorias de
qualidade a partir do critério de dominancia, permitindo a priorizagdo daqueles que foram
melhor classificados. O funcionamento do NSGA II se destaca por possuir dois mecanismos

importantes no processo de selecao, que sao: Non-Dominated Sorting e Crowding Distance.

O conceito de dominancia é dado por: se p e ¢ sdo individuos de uma mesma
populagao, p domina ¢, caso p nao possua nenhum objetivo com menos qualidade que g.
Dessa forma, inicialmente, existe uma populacdo total nao classificada que passara por
um processo de atribuicao de um grau de dominancia a cada individuo em relacao a todos
os outros individuos da populagao total. Apds a atribuicdo da dominéncia, os individuos
sao alocados em fronts, sendo os melhores individuos no primeiro front e os piores no

ultimo front.
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Apés passar pelo processo Non-Dominated Sorting, os individuos serao classifica-
dos pelo Operador de Densidade, ou seja, o mecanismo Crowding Distance. O objetivo
deste operador ¢ ordenar cada individuo de acordo com a sua distancia em relagao ao
outros pontos vizinhos no mesmo front (em relagao a cada objetivo). Assim, quanto mais
distantes desse ponto central, maior a probabilidade de serem selecionados, permitindo
um melhor espalhamento dos resultados ao longo da frente de Pareto, de modo a evitar
aglomeragoes de solugoes sobre o mesmo ponto. Os proximos passos sao 0s processos de

cruzamento e mutacao, sendo esses os mesmos do AG convencional.

3.3 Algoritmo de Busca Cuco

O algoritmo de Busca Cuco (Cuckoo Search - CS) é um dos mais recentes algo-
ritmos metaheuristicos inspirados na natureza. Pertencente ao ramo da inteligéncia de
enxame, este algoritmo foi proposto em 2009, por (YANG; DEB| 2009) para a solugdo
de problemas multimodais e se baseia em uma interessante e agressiva caracteristica de
reprodugao de algumas espécies de cuco, denominada parasitismo de ninhada (SILVA et
al., 2017).

Algumas espécies de cuco colocam seus ovos em ninhos de aves hospedeiras, es-
capando da tarefa de eclodi-los. As vezes, o passaro hospedeiro nota que algum dos ovos
nao pertence a sua ninhada, desfazendo-se do mesmo ou abandonando seu ninho para
construi-lo em outro local. Devido a isto, algumas espécies de cuco, como a Tapera na-
evia, evoluiram de tal forma que algumas fémeas desenvolveram o mimetismo tanto do
formato quanto da cor de algumas espécies hospedeiras, reduzindo a descoberta do para-
sitismo e aumentando a probabilidade de reprodugao de seus ovos (PAYNE; SORENSON;
KLITZ, 2005).

Ha& trés tipos basicos de parasitismo: ninhada intraespecifica, reproducao coope-
rativa e aquisicdo de ninho. Geralmente, o cuco escolhe um ninho onde a ave hospedeira
j& tenha depositado seus proprios ovos. Como os ovos do cuco eclodem mais rapido, uma
vez que o filhote de cuco eclode, instintivamente o mesmo joga os outros ovos fora levando
ao aumento da sua participacao na quantidade de alimento fornecida pelo passaro hos-
pedeiro. Além do mais, alguns filhotes podem também imitar o padrao de chamada de
acolhimento para ganhar acesso ao alimento (YANG; DEB, 2009), (YANG; DEB, 2013a).

Como base no comportamento dos cucos e na rejeicao das aves hospedeiras dos
ovos do parasita, o algoritmo CS foi elaborado de acordo com os seguintes passos (YANG;
DEB| 2013a):

e (Cada cuco coloca um ovo por vez e o deposita em um ninho escolhido aleatoriamente;

e Os ninhos, com ovos de alta qualidade, serdo escolhidos para as proximas geragoes;



Capitulo 3. TECNICAS DE COMPUTACAO BIOINSPIRADA 22

e O nimero de ninhos disponivel é fixo e 0 ovo posto por um cuco é descoberto pela
ave hospedeira com uma probabilidade pa € [0,1]. Assim, a ave hospedeira pode

desejar se livrar do ovo ou simplesmente abandonar o ninho e construir um novo.

3.3.1 Voo de Lévy

Estudos mostram que o comportamento de alguns predadores na busca por presas
segue as caracteristicas do voo de Lévy (YANG; DEB| 2009). O voo de Lévy repre-
senta um modelo de busca aleatéria caracterizada por passos que obedecem a uma regra
de distribuicdo de poténcia, e tem seu comprimento definido pela distribuicao de Lévy
(Equacao 3.3), que possui varidncia e média infinitas (YANG; DEBJ| 2013b).

Levy ~u=t1" (3.3)

onde (—1 < g < —3).

O voo de Lévy é uma caminhada aleatoria em que as etapas sao definidas em termos
de comprimento de passos, onde h& uma certa distribuicao de probabilidade, cujas etapas
possuem diregoes isotropicas e aleatérias. A construcao de sua trajetéria é caracterizada
por estruturas de ilhas, que sao aglomerados de passos curtos conectadas por passos longos
(BROWN; LIEBOVITCH; GLENDON]| 2006)). No CS, a busca aleatoéria global é realizada

via voos de Lévy, como mostrado nas [Equacao 3.4 e [Equacao 3.5t

2 = 20 4 e Levy(B) (3.4)
a = Qo (Iz(t) - Igb)elhor) (35>
onde:
. wgtﬂ) ¢ a nova solugao (ninho) gerada;
° xgt) é a solugao anterior (ninho antigo);

e o > 0 é o tamanho do passo que deve estar relacionado as escalas do problema de

interesse;
e g ¢ uma constante, cujo valor normalmente atribuido é 0,01;

(®)

melhor TEDTESENtA & atual melhor solucao;

o
e @ é um multiplicador de entrada;

e Levy(f) é o comprimento do passo aleatério extraido da distribuicao de Lévy;

e 7 ¢ o0 numero de iteragao.
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Assim, o primeiro passo é gerar novas solugoes via voo de Lévy, armazenando
as melhores solugoes comparadas com as solugoes atuais. Em seguida, descarta-se um
subconjunto das solugdes de acordo com a probabilidade de deteccao (pa) e, por dltimo,
obtém-se novas solugbes com a mesma quantidade das solugoes abandonadas (JIANG;
WANG; WANG, 2017).

3.3.2 Algoritmo de Busca Cuco Multiobjetivo

As vezes, alguns problemas de otimizacio envolvem mais de um objetivo. Portanto,
ao utilizar o CS ou algoritmo de busca cuco multiobjetivo (Multiobjective Cuckoo Search
— MOCS) para a otimizacao de problemas com n objetivos, ha a necessidade de alterar
a primeira e ultima regra do codigo original do CS a fim de incorporar o multiobjetivo
(YANG; DEB; 2013b):

e Cada cuco poe k ovos por vez, pondo-os em um ninho escolhido aleatoriamente. O

ovo k corresponde a solugao do k-ésimo objetivo;

e Os melhores ninhos com ovos (solugoes) de alta qualidade serdo escolhidos para as

proximas geracoes;

e O namero de ninhos disponivel é fixo e, a ave hospedeira podera descobrir um ovo
"alienigena'com uma probabilidade pa € [0,1]. Neste caso, a ave hospedeira pode
livrar-se do ovo ou abandonar o ninho, de modo a construir um novo ninho em um

novo local.

Assume-se que, para esta ultima regra, ao invés da fracao pa dos n ninhos serem
abandonados, eles sdo substituidos por novos ninhos (contendo novas solugoes aleatorias

em novos locais).

O algoritmo MOCS é composto, em sua estrutura, por duas principais operagoes.
A primeira é uma pesquisa direta baseada nos voos de Lévy e, a segunda, uma busca
aleatoria baseada na probabilidade de uma ave hospedeira encontrar em seu ninho um ovo
"alienigena". Assim como em outros algoritmos metaheuristicos populacionais, no MOCS,
uma populacao de ninhos é utilizada para encontrar a melhor solu¢ao do problema, sendo

que cada ninho representa uma solucao diferente.

Por fim, o CS é um algoritmo metaheuristico bastante robusto, pois se utiliza de
uma boa combinacao de varias ferramentas, como, a busca por voo de Lévy, a obtencao
de diferentes solugoes vetorizadas, a permutacao aleatéria e seletiva e, o elitismo. Sua
randomizacao ¢ mais eficiente, pois se utiliza dos voos de Lévy, cujas etapas de busca
consistem em varios pequenos passos seguidos de um grande passo ou grande salto dentro

da regiao de interesse.
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3.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas as técnicas de computacao bioinspirada imple-
mentadas neste estudo. Sao conceituadas, de forma geral, as redes neurais, em especial,
a rede neural de regressao geral, assim como os algoritmos de otimizacgao, sendo eles o

algoritmo genético (AG) e algoritmo de busca cuco (CS).
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4 METODOLOGIA

A andlise de estruturas eletromagnéticas através de rigorosas técnicas numéricas
de onda completa, geralmente, demandam tempo para o calculo das propriedades destes
dispositivos, além do alto custo computacional requerido. Para atender critérios de pro-
jeto, alguns pesquisadores até optam pelo método da tentativa e erro, o que pode elevar
esse tempo exponencialmente devido ao trabalho, além de ser um método que requer
intervencao humana (SILVA] 2014).

Neste cenario, a modelagem e a utilizagao de técnicas computacionais bioinspira-
das se apresentam como importante ferramenta em aplicagbes em varias areas do conhe-
cimento, principalmente, na engenharia. Nessas areas sempre ha interesses em otimizar
algo, seja para minimizar custos ou maximizar eficiéncia de um determinado problema.
Dessa forma, nas tultimas décadas, houve um crescente desenvolvimento de algoritmos

e heuristicas, diminuindo consideravelmente o tempo e o esfor¢co computacional para a

solucio de problemas (ARAUJO; LIMA| [2015).

A metodologia empregada neste projeto consiste na utilizagdo de uma rede GRNN,
que sera treinada pelos dados EM calculados pela ferramenta de simulacao, sendo a GRNN
responsavel pela operagao de andlise dos dados. Posteriormente, a rede neural criard um
espago de busca denominado regido de interesse (region of interest - Rol). Nesta regido,
os algoritmos de otimizacao desenvolvidos realizarao as buscas das melhores solucoes, as
quais atendam a fung¢ao objetivo, ou funcao custo do projeto, caracterizando dessa forma

a técnica denominada de técnica hibrida.

4.1 Caracterizacao do Projeto

Nesta secao serd apresentada a primeira parte do projeto. Esta etapa caracteriza-se
pela escolha de duas FSS de camada simples que irdo compoOr a configuragao em cascata,

assim como a criagdo da regiao de interesse a partir do treinamento da GRNN.

4.1.1 Estruturas Propostas para as FSS Multicamadas

Neste trabalho, empregam-se duas técnicas hibridas para a otimizagao dos parame-
tros construtivos de trés FSS multicamadas com elementos do tipo patch, espira triangular

e losango solido, respectivamente, separadas por uma camada de ar, com objetivos espe-
cificos para cada filtro. A apresenta a geometria do elemento condutor de cada
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célula unitaria e a configuragao em cascata da estrutura que sera otimizada para atender

os 3 filtros estudados nesta dissertacao.

Tx1 Tx2

Wy1

i
>
%QLI Wx1 i Wx2
- VX1 - X2
e s
(a) (b) (c)

Figura 11 — Composicao das FSS Multicamadas. (a) Primeira FSS: Espira Triangular; (b)
Segunda F'SS: Losango Sélido; (¢) Configuragdo em Cascata.

Fonte: Autor.

Cada variagdo nos parametros construtivos da FSS multicamadas gera uma res-
posta em frequéncia singular e, pensando nisso, serao investigados aqui trés filtros espaciais
com os seguintes objetivos: o primeiro filtro deve apresentar uma resposta com frequéncia
de ressonancia em 10 GHz e largura de banda de 8 GHz, centrado na banda X; o segundo
filtro deve apresentar uma resposta com frequéncias de corte inferior e superior de 8 e
12 GHz, respectivamente, rejeitando totalmente a banda X e transmitindo totalmente
a banda C (4-8 GHz) e parcialmente a banda Ku (12-18 GHz) e; o terceiro filtro deve
apresentar uma resposta de banda dupla, cuja frequéncia de corte superior da primeira
banda e a frequéncia de corte inferior da segunda banda devem ser de 8 e 12 GHz, res-

pectivamente, transmitindo a banda X e rejeitando parte das bandas adjacentes (bandas
C e Ku).

As frequéncias de corte inferior e superior para o controle tanto da frequéncia de
ressonancia quanto da largura de banda foram obtidas em -10 dB. A apresenta os
parametros estruturais das F'SS multicamadas. Os parametros usados na geracao da base
de dados foram baseados nos valores utilizados por (MANICOBA| 2012) e (ALCANTARA
NETO, 2015).

As respostas eletromagnéticas dos filtros obtidas via software computacional CST®)
Studio, através da técnica de integragoes finitas (Finite Integration Technique - FIT) fo-
ram utilizadas como entrada para o treinamento da GRNN, considerando nas simulagoes
que as placas foram impressas em substrato isotrépico de fibra vidro (FR-4), com permis-

sividade de €, = 4,4, tangente de perda de tan(d) = 0,02 e espessura de h = 1,57 mm.
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Tabela 2 — Parametros Estruturais das FSS Multicamadas.

Parametros Valores
Distancia entre as FSS, D (mm) 12,5; 5; 7,5; 10]
Periodicidade da F'SSy, Ty = T'zy = Ty, (mm) [12; 13; 14; 15]
Periodicidade da F'SSy, To = T'vy = T'ys (mm) [12; 13; 14; 15]
Dimensdes do elemento condutor da F'SSy, Wy = Wx; = Wy, (mm) 9aT; —1
Dimensoes do elemento condutor da F'SSy, Wy = Wxy = Wy, (mm) 9aTy,—1

Fonte: Autor.

4.1.2 Arquitetura da GRNN Proposta

A arquitetura da rede apresentada neste estudo, mostrada na foi rea-

lizada levando em consideracao a quantidade de dados de entrada para treinamento da

GRNN e a quantidade de objetivos de saida para criagdo da regido de interesse. Desta

forma, foi possivel identificar quantos neurdnios intermediarios seriam necessarios para

generalizagdo e tratamento dos dados eletromagnéticos calculados pela técnica numérica

para analise de onda completa.

Figura 12 — Configuracao da GRNN utilizada.

Fonte: Autor.

Ap6s o treinamento da rede e a criagdo da regiao de interesse, os algoritmos de

otimizacao conduziram a busca da melhor solucao da funcdo objetivo. Nesta fase, ha

uma continua interacao entre a GRNN e os algoritmos de otimizacao, a qual, para cada

novo conjunto de parametros de projeto retornado pelos algoritmos, o estagio de analise

executa os calculos necessarios e determina o valor de um novo ponto na Rol do espago
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de pesquisa.
As entradas da GRNN desenvolvida foi representada pelo seguinte vetor:
r = [D,TI,TQ,W17W2] (41)

e as saidas do modelo variam de acordo com o filtro analisado. Para o filtro 1, a saida foi

representada por:
y1 = [FR, LB] (4.2)

onde FR ¢é a frequéncia de ressondncia e LB ¢ a largura de banda do filtro 1.
Para o filtro 2, a saida foi representada por:
yo = [FCI, FCS] (4.3)

onde FCI é a frequéncia de corte inferior e FCS ¢ a frequéncia de corte superior do filtro
2.

Para o filtro 3, a saida foi representada por:
ys = [FCSy, FCI] (4.4)

onde F'CS; é a frequéncia de corte superior da banda 1 e F'C'I; é a frequéncia de corte
inferior da banda 2 do filtro 3.

O objetivo dos algoritmos de otimizacao é minimizar a fungao custo dos filtros em
questao (YANG] 2010):

F(z) = [fi(z), fa(2)] (4.5)

onde fi(x) e fa(x) sdo a diferenga entre os resultados fornecidos pela rede e os valores

especificados na fungao custo do projeto (objetivos).

A solucao ideal seria encontrar valores zero ou préximos de zero para a funcao
custo. No entanto, em problemas nao convexos, o valor da funcao de custo pode nao
ser zero. Portanto, uma frente de Pareto é criada contendo as solugdes nao dominadas,
permitindo um conjunto de pontos na regiao de interesse, em cada iteragao, que nao sao

estritamente dominados por qualquer outro ponto.

Na relagao de dominacao, se x1 e o € R, onde R é uma regiao de solugao viavel,
que tem xo domina x; se f;(x2) é considerado parcialmente maior ou maior que f;(xy),
isto é:

filx1) < fi(xg), Vi=1,2,...,n (4.6)

fz(xl) < fi($2)7 di= 1,2, N (47)

Caso nao haja nenhum z; € R que domine x5, entao x, é assumido como a solucao

Otima de Pareto.

A apresenta as frentes de Pareto para os trés filtros aqui estudados.
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Figura 13 — Frente de Pareto para os Filtros 1, 2 e 3.

Fonte: Autor.

4.2 Aplicacdo dos Algoritmos de Otimizacao

Nesta secao, sera detalhada a configuragao dos algoritmos de otimizagao para o
projeto e sintese das FSS multicamadas aqui estudadas, caracterizada como a segunda
parte do projeto. Esses algoritmos realizarao a busca das melhores solugdes no espago
de busca criado pela GRNN a partir dos dados eletromagnéticos obtidos via simulacao
através do software CST®) Studio. Para as FSS multicamadas aqui estudadas, as fungoes
custo sao multiobjetivas e, para tal, os algoritmos otimizadores foram adaptados para

atendé-las.

4.2.1 Implementacdo do Algoritmo Genético

O algoritmo genético implementado foi uma adaptacao do algoritmo genético mul-
tiobjetivo (Genetic Algorithm Multiobjective - GA Multi) utilizado por (FONSECA|1995).
Para otimizar os parametros estruturais das células unitarias das FSS multicamadas foi
usada uma técnica de otimizagao bioinspirada com controle de elitismo [uma variante do
NSGA IT (DEBJ [2001))]. O AG Multi elitista aqui empregado tem como objetivo favorecer
tanto os individuos de maior aptidao quanto os individuos que podem ajudar na diver-
sidade da populacao, mesmo quando estes possuam um valor de aptidao mais baixo. A
partir do progresso do algoritmo, a diversidade se mantem pelo controle dos membros da

elite da populacao de modo a garantir a convergéncia para uma frente 6tima de Pareto.
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A geracao de individuos é dada por:

Ty = Pi,min + Tand(B,ma:c - Pi,min) (48)
onde a fungdo rand gera nimero aleatério distribuidos uniformemente entre [0,1].

De acordo com (MATHWORKS, 2019), ao formar a populac¢ao, o nimero de indi-
viduos da elite, ou seja, os individuos com garantia de existéncia até a préxima geragao é
de 5% do tamanho da populacao. Apos a seleciao, o funciao de cruzamento utilizada foi a
denominada "cruzamento intermediario”, a qual cria filhos tomando uma média ponderada

dos pais, dada por:

filho = Paiy + rand x Ratio X (Paiy — Paiy) (4.9)

onde a fungao rand gera um numero aleatério entre [0,1], Ratio é o peso do cruzamento,
podendo ser um escalar ou um vetor com a mesma dimensao dos pais, possuindo o valor

1, normalmente.

Além disso, ha a fracdo de cruzamento, a qual especifica a fracdo da proxima
geracdo, diferente dos filhos da elite, produzida por cruzamento. E definida como uma

fracao entre 0 e 1, cujo valor padrao ¢é 0,8.

A funcdo de mutagao adotada é a mutagao adaptativa viavel (Mutation Adaptive
Feasible - 'mutationadaptfeasible’). Esta fungdo de mutacao padrdo é utilizada quando
existem restrigoes, gerando aleatoriamente direcoes que sao adaptativas em relacao a
ultima geragao bem sucedida ou malsucedida. A mutacao escolhe uma dire¢do e um com-
primento de passo que satisfacam limites e restri¢coes lineares. Este tipo de mutagao é
um caso especial da mutacao uniforme, no qual o algoritmo seleciona uma fracao das
entradas vetoriais de um individuo para mutacao, onde cada entrada tem uma taxa de
probabilidade de ser mutada. O valor padrao da taxa é 0,01. Depois, o algoritmo subs-
titui cada entrada selecionada por um ntmero aleatério selecionado uniformemente do

intervalo para essa entrada.

Neste trabalho, cada gene foi representado por um dos cinco parametros (D, T1,
T2, W1 e W2) e todos juntos formaram um cromossomo. Um gene pode ter valores
que representam as faixas de valores permitidos na Cada possivel cromossomo
representa uma combinagao de parametros e a qualidade do cromossomo foi avaliada
usando a fungao aptidao definida como o erro médio quadréatico (EMQ) entre os dados
simulados no CST®) e o predito com o modelo neural representando o espaco de busca.
O resto do trabalho é feito pelo AG, pois em cada iteracdo, um conjunto de operagoes
sao aplicadas. Essas funcoes incluem selecao, crossover e mutagao. Nas simulagoes, o
algoritmo para de acordo com o critério de parada utilizado. A apresenta o

fluxograma do AG Multi desenvolvido para este estudo.
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Figura 14 — Fluxograma do Algoritmo Genético Multiobjetivo

Fonte: Adaptado de (]ALCANTARA NETOL |2015[)

4.2.2 Implementacdo do Algoritmo de Busca Cuco

O algoritmo MOCS é composto por duas operacoes principais, sendo uma busca
direta via voo de Lévy e uma pesquisa aleatoria baseada na probabilidade de um péassaro
hospedeiro de descobrir, em seu ninho, o ovo "alienigena'. Este algoritmo é capaz de
encontrar os valores mais adequados de acordo com os objetivos desejados para os filtros
estudados, minimizando a funcao custo dada na |[Equacao 4.5|

Como apresentado em (ALCANTARA NETO, 2015), o algoritmo CS distingue o

padrao da melhor solucao x,,qnor antes do processo de busca iterativa iniciar.A geracao

aleatéria inicial dos ninhos hospedeiros é dada pela na qual P, € Prax
sao os pontos referentes aos ninhos inferiores e superiores limitantes do d-ésimo atributo

do reduto do cuco. Apds essa geracao, uma nova solugado com base nos melhores ninhos
Tmelhor € calculada através do voo de Lévy, cujos cédlculos sao feitos pelo algoritmo de
(MANTEGNA/ 1994). A populagio inicial dos ninhos hospedeiros se define pelo melhor
valor de cada ninho z,,¢n0r €, 0 melhor ninho corresponde ao calculado pela funcao fitness,
[Equagao 4.8, definido como o melhor ninho G einor entre todos os ninhos da populagao.

Para cada ninhos, calcula-se a nova solugao individual por:

ah 0 = x4 (o x rand x Az}o) (4.10)

7 %

onde a > 0 é o tamanho do passo de atualizacao, neste caso a funcao rand é um nimero



Capitulo 4. METODOLOGIA 32

estocdstico com distribuigao normal e, o valor do incremento Az7°"* é dado por
0 () Ih
Ax;wvo =7 X o'y(ﬁ) X (ilflme o — Gmelhor) (411)
e
rand,

(4.12)

v= —
|rand,|'/?
onde rand, e rand, sao duas varidveis estocdsticas com distribui¢ao normal e desvio

padrao o,(f) e 0,(3) dados pela|[Equagao 3.5 Sendo o,(f) = 1 e o fator de distribuicao
(0,3<5<1,99).

A cada etapa de execucao do algoritmo de otimizacao, as fronteiras delimitadoras
do redutos do cuco sao controladas e os pontos de marcacao varia de acordo com os
valores minimos e maximos dos parametros estruturais de cada filtro. Assim, para as
solugdes mais recentes, os atributos desses limites devem ser satisfeitos de acordo com as

unidades limitantes,

novo
Pimaz  s€ 2% > P o
novo ___ novo
Z; - B,min se T <Pi,min (413)

T outros valores

)

Logo, o valor desse atributo ¢é atualizado para o valor que mais se aproxime ao valor
da fronteira sempre que o valor de um atributo extrapolar os limites do espaco de busca.
A funcao fitness sera avaliada novamente para as novas soluc¢oes, de modo a determinar
o atual melhor valor de cada ninho g mneinor € 0 melhor ninho Ggmeinor 20 comparar os

valores de aptidao.

A agao de descoberta de um ovo "alienigena", probabilidade (p,), no ninho da ave
hospedeira, também cria uma nova solugao para o problema semelhante ao voo de Lévy.

Essa nova solucao pode ser calculada de acordo com:

alien

TG = Tametnor + k X Az (4.14)

sendo k o coeficiente de atualizacao, que é determinado com base na probabilidade de

alguma ave hospedeira encontrar, em seu ninho, o ovo "alienigena'.

0 outros valores

1
b { se rand < p, } (4.15)

e, o valor do incremento Az%%" é determinado por:

Angfe" = rand X [randp (Tametnor) — Tandpa(Zameinor)] (4.16)
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onde as fungoes rand na |[Equacao 4.15 e na [Equacao 4.16| sdo nimeros aleatorios distri-

buidos entre [0,1] e randp; e randps sdo as permutacgoes aleatérias por posigao dos ninhos

Ld,melhor-

Caso os valores das fronteiras sejam violados, esta nova solucao também é redefi-

nida pela [Equagao 4.13] A atual melhor solu¢do (ninho), 4 menor, € 0 atual melhor valor

entre os ninhos, Ggmeinor, também sao determinados com base na comparacao fitness

calculado pela
Tal como ocorre no AG, cada pardmetro (D, T1, T2, W1 e W2) é representado

por um ovo no algoritmo de busca cuco e todos juntos formam um ninho. Desta forma,
um ovo pode ter valores que representam as faixas de valores permitidos na
Cada possivel ninho (solugao), representa uma combinagdo de pardmetros e a qualidade
desta solucgao é avaliada usando a funcao aptidao definida como o erro médio quadratico
(EMQ) entre os dados simulados no CST®) e o predito com o modelo neural representando
o espaco de busca. O resto do trabalho realizado pelo CS, pois a cada iteragdo, uma nova
populagao de ninhos é criada via voos de Lévy. Apds se verificar a aptidao da populacao,
a probabilidade (Pa) de se encontrar o ovo alienigena é aplicada para remover ovos com
as piores solugdes. O voo de Lévy e a probabilidade sao responsaveis pela diversificacao
das solugoes que foram avaliadas pela funcao fitness, assim, se evita minimos locais. Nas
simulagoes, o algoritmo para de acordo com o critério de parada adotado. O fluxograma

para o algoritmo utilizado é apresentado na |[Figura 15|

Inicio Inicie a Func¢io
Objetivo

Inicie aleatoriamente a
populacio de ninhos
hospedeiros

Verifique as fronteiras, Compare com o
atualize os valores e Valor 6timo de
defina os melhores ninhos Pareto
Niao
Escolha um ninho
Classifique a atual E o valor aleatoriamente, procure ovos
solucao 6tima de otimo de alienigenas, abandone uma
Pareto Sim Pareto? fracdo (pa) dos piores ninhos e
gere uma nova mistura aleatéria

Cheque as fronteiras e
Fim e 2 T I WAL mantenha as melhores

- solugdes atuais

Figura 15 — Fluxograma do Algoritmo de Busco Cuco Multiobjetivo.

Fonte: Adaptado de (ALCANTARA NETO| 2015)
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4.3 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se a caracterizagao do projeto composta pelas geome-
trias e pardmetros estruturais das FSS investigadas neste trabalho. Mostrou-se a configu-
racao da rede GRNN quanto a sua arquitetura, assim como a implementacao das técnicas
hibridas desenvolvidas, ou seja, a juncao da rede GRNN aos algoritmos genético e de

busca cuco e suas adaptacoes para atender os objetivos de projeto.
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5 RESULTADOS

Simulacoes a partir de softwares que utilizam técnicas de onda completa deman-
dam bastante tempo e esforco computacional. Dependendo do ntimero de parametros e
do passo de variacao de cada um, fazer o levantamento do banco de dados levaria meses.

Pensando nisso, fez-se uma variacao inicial de cada pardmetro com passos singulares de
variacao, como mostrado na [labela 2|

Apébs o levantamento das respostas eletromagnéticas a partir da variacdo dos pa-
rametros da estrutura investigada, utilizaram-se as técnicas GRNN-AG Multi e GRNN-
MOCS aplicando os objetivos para cada filtro, com o intuito de se obter os valores 6timos
de cada parametro. Entretanto, pequenas variacoes nos parametros estruturais das FSS
acarreta em grandes variacoes na resposta em frequéncia desses dispositivos, tendo a

necessidade de um refinamento na variagao dos parametros.

Neste impasse, utilizaram-se os valores 6timos como ponto de partida para a cria-
¢ao de um novo banco de dados, usando um passo de variagdo menor para os parametros,
sendo possivel, assim, fazer um mapeamento somente na regiao de interesse que atendam
os objetivos singulares de cada filtro. A apresenta os valores 6timos para cada

filtro de acordo com os modelos hibridos aplicados.

Tabela 3 — Valores Otimos encontrados pelos Modelos Hibridos a partir da [Tabela 2

. Parametros

Modelo Hibrido D T1 T2 Wi W2
Filtro | GRNN-AG Multi | 7,1298 | 12,5073 | 13,0354 | 9.,8659 | 11,6166

1 GRNN-MOCS 6,6783 | 12,4106 | 12,0004 | 9,5246 12
Filtro | GRNN-AG Multi | 3,3804 | 12,8741 | 13,7894 | 9,7615 | 12,8668
2 GRNN-MOCS 2,5 13,8160 | 14,3130 | 9,5108 | 13,3630
Filtro | GRNN-AG Multi 2,5 14,7502 | 12,1658 | 13,3905 | 9,2197
3 GRNN-MOCS 2,5719 | 14,1448 | 12,2795 | 13,8515 | 9,1425

Fonte: Autor.

Além do mais, algumas técnicas de computacao bioinspirada adequam alguns de
seus parametros de acordo com os dados submetidos a elas. A GRNN, por exemplo,
adapta o nimero de neuronios nas camadas escondida e de saida a partir dos conjuntos
de entrada e saida da rede, respectivamente. Portanto, as subsec¢des a seguir tem como
objetivo mostrar os valores refinados dos parametros construtivos das F'SS multicamadas,

a configuracdo e os principais parametros dos modelos hibridos para cada filtro aqui
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estudado.

Neste capitulo, também, serao apresentados os resultados coletados em termos
de coeficientes de transmissao dos filtros e precisdo de ambas as técnicas propostas, a
fim de estimar qual modelo é mais adequado para aplicagbes em FSS multicamadas.
Ressalta-se que os valores de frequéncias de corte e largura de banda foram obtidos a
um limiar de -10 dB. A validacdo dos resultados é feita via software Ansoft Designer™
HF'SS que aplica o método dos elementos finitos (Finite Element Method - FEM), método
esse bastante utilizado em projetos de dispositivos eletromagnéaticos (PHASUKKIT et al.|
2014), (DASH; JENA; MANGARAJ, 2016). Os erros relativos percentuais apresentados

foram obtidos a partir da [Equacao 5.1}

‘/Oll - 70,1
erro(%) = Z [Vor v Wotii = Vorodl x 100% (5.1)
pro,i

onde:

e V,; ¢ valor do objetivo retornado pelos simuladores a partir dos parametros otimi-

zados;
e V., ¢ 0 valor de projeto do objetivo;

e ¢ ¢ o nimero de objetivos analisados.

5.1 Filtro 1

Para o filtro 1, a GRNN proposta contém 5 entradas na primeira camada, uma
camada intermediaria contendo 243 neurdnios e dois nés de saida referentes a frequéncia
de ressonancia e largura de banda. A [Tabela 4] apresenta os parametros estruturais e os

valores para o filtro 1, que serviram de entrada para o treinamento da GRNN.

Tabela 4 — Parametros Estruturais da F'SS Multicamadas para o Filtro 1.

Parametros Valores
Distancia entre as FSS, D (mm) [6,5; 7; 7,5]
Periodicidade da F'SS;, Ty = Txy = Ty; (mm) [12; 12,5; 13]
Periodicidade da F'SSy, Ty = Tz = Ty, (mm) [12,5; 13; 13,5]
Dimensdes do elemento condutor da F'SSy, Wi = Wz, = Wy; (mm) 9; 9,5; 10]
Dimensoes do elemento condutor da F'SSy, Wy = Wy = Wy, (mm) | [11; 11,5; 12]

Fonte: Autor.

A mostra a evolugao do fitness no processo de sintese através do AG

Multi para o filtro 1 investigado. Ao decorrer das iteracoes, o valor da fungao custo diminui
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gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populagao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solucao individual.
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Figura 16 — Evolucao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 1
via AG Multi.

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer™ HFESS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-AG Multi) para a FSS multicamadas referente ao filtro 1. Utilizou-
se uma populagao de 50 cromossomos e o nimero de cromossomos membros da elite
foi limitado a uma fracdo de 0,25 da frente de Pareto, sendo necessarias 205 iteracoes
e, aproximadamente, 125,826 segundos para o modelo convergir. Os parametros 6timos
obtidos foram D = 7,3953 mm; T1 = 12,7949 mm; T2 = 12,9213 mm; W1 = 9,7490 mm,;
e W2 = 11,8798 mm.
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Figura 17 — Coeficiente de Transmissao para a F'SS multicamadas do filtro 1 via AG Multi.

Fonte: Autor.
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Os objetivos para o filtro 1 sao frequéncia de ressonancia em 10 GHz e largura de
banda de 8 GHz, comportando-se como um filtro banda larga, rejeitando completamente
a banda X e parte das bandas adjacentes (C e Ku). Como mostra a[Figura 17} os valores
obtidos foram uma frequéncia de ressonancia em 10,034 GHz e uma largura de banda de
7,997 GHz, de acordo com o CST®, resultando em um erro relativo em relacao aos valores
de projeto de 0,44%. Outrossim, de acordo com o Ansoft Designer™ HFSS, os valores
obtidos foram uma frequéncia de ressonancia em 9,95 GHz e uma largura de banda de

7,9 GHz, resultando em um erro relativo em relacao aos valores de projeto de 1,75%.

A mostra a evolucao do fitness no processo de sintese através do MOCS
para o filtro 1 investigado. Ao decorrer das iteracoes, o valor da funcao custo diminui
gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populagao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solugao individual.
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Figura 18 — Evolugao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 1
via MOCS.

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissio via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer’™ HFESS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-MOCS) para a FSS multicamadas referente ao filtro 1. Utilizou-
se um reduto de 50 ninhos com uma probabilidade (Pa) da ave hospedeira de descobrir
o ovo "alienigena'de 0,25 e vetor escalar § = 1,5, levando o algoritmo a executar as
500 iteragoes e, aproximadamente, 572,331 segundos para o modelo atingir o limite de
iteragoes predefinido. Os parametros 6timos obtidos foram D = 7,4214 mm; T1 = 13 mm;
T2 = 13,0201 mm; W1 = 9,748 mm; e W2 = 11,78 mm.

Os objetivos para o filtro 1 sao frequéncia de ressonancia em 10 GHz e largura de
banda de 8 GHz, comportando-se como um filtro banda larga, rejeitando completamente

a banda X e parte das bandas adjacentes (C e Ku). Como mostra a [Figura 19} os valores
obtidos foram uma frequéncia de ressonancia em 9,964 GHz e uma largura de banda de
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7,982 GHz, de acordo com o CST®, resultando em um erro relativo em relacao aos valores
de projeto de 0,585%. Da mesma forma, de acordo com o Ansoft Designer™ HFSS, os
valores obtidos foram uma frequéncia de ressonancia em 9,875 GHz e uma largura de

banda de 7,825 GHz, resultando em um erro relativo em relaciao aos valores de projeto de
3,437%.

Coeficiente de Transmissao (dB)

L —CST
50 ---HFSS

Frequéncia (GHz)
Figura 19 — Coeficiente de Transmissao para a F'SS multicamadas do filtro 1 via MOCS.

Fonte: Autor.

5.2 Filtro 2

Para o filtro 2, a GRNN proposta contém 5 entradas na primeira camada, uma
camada intermediarias contendo 768 neurdnios e dois nés de saida referentes as frequéncias
de corte inferior e superior. A apresenta os parametros estruturais e os valores
que serviram de entrada para o treinamento da GRNN para este filtro.

Tabela 5 — Parametros Estruturais da F'SS Multicamadas para o Filtro 2.

Parametros Valores
Distancia entre as FSS, D (mm) 2; 2,5; 3; 3,5]
Periodicidade da F'SSy, Ty = Txy = Ty; (mm) [12,5; 13; 13.,5; 14]
Periodicidade da F'SSs, To = Tz = Ty, (mm) [14,5; 15; 15,5]
Dimensoes do elemento condutor da F'SSy, Wi = Wx; = Wy, (mm) | [9; 9,5; 10; 10,5]
Dimensoes do elemento condutor da F'SSy, Wy = Wxy = Wy, (mm) | [12,5; 13; 13,5; 14]

Fonte: Autor.

A mostra a evolucao do fitness no processo de sintese através do AG

Multi para o filtro 2 investigado. Ao decorrer das iteracoes, o valor da fungao custo diminui
gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populacao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solugao individual.
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Figura 20 — Evolugao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 2
via AG Multi.

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissiao via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer’™ HFSS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-AG Multi) para a F'SS multicamadas referente ao filtro 2. Utilizou-
se uma populagao de 100 cromossomos e o numero de cromossomos membros da elite
foi limitado a uma fracao de 0,25 da frente de Pareto, sendo necessarias 102 iteragoes
e, aproximadamente, 110,076 segundos para o modelo convergir. Os parametros 6timos

obtidos foram D = 3,0682 mm; T1 = 13,7336 mm; T2 = 15,3977 mm; W1

= 9,92 mm; e
W2 = 13,7594 mm.
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Figura 21 — Coeficiente de Transmissao para a FSS multicamadas do filtro 2 via AG Multi.

Fonte: Autor.

Os objetivos para o filtro 2 sao frequéncias de corte inferior e superior iguais a 8

GHz e 12 GHz, respectivamente, rejeitando a banda X, transmitindo totalmente a banda

C (4-8 GHz) e parcialmente a banda Ku (12-18 GHz). Como mostra a|Figura 21| os valores
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obtidos foram uma frequéncia de corte inferior igual a 8,005 GHz e uma frequéncia de corte
superior igual a 12,023 GHz, de acordo com o CST®, resultando em um erro relativo em
relacdo aos valores de projeto de 0,254%. Outrossim, de acordo com o Ansoft Designer™
HFESS, os valores obtidos foram uma frequéncia de corte inferior igual a 8,095 GHz e uma
frequéncia de corte superior igual a 12,09 GHz, resultando em um erro relativo em relagao

aos valores de projeto de 1,937%.

A mostra a evolucao do fitness no processo de sintese através do MOCS
para o filtro 2 investigado. Ao decorrer das iteracgoes, o valor da funcao custo diminui
gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populagao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solucao individual.
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Figura 22 — Evolugao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 2
via MOCS.

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer™ HFESS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-MOCS) para a FSS multicamadas referente ao filtro 2. Utilizou-
se um reduto de 100 ninhos com uma probabilidade (Pa) da ave hospedeira de descobrir
o ovo "alienigena'de 0,25 e um vetor escalar § = 1,5, levando o algoritmo a executar as
500 iteracoes e, aproximadamente, 1181,159 segundos para o modelo atingir o limite de
iteragoes predefinido. Os parametros 6timos obtidos foram D = 3,2433 mm; T1 = 13,893
mm; T2 = 15,2829 mm; W1 = 9,9828 mm; e W2 = 13,5089 mm.

Os objetivos para o filtro 2 sao frequéncias de corte inferior e superior iguais a 8
GHz e 12 GHz, respectivamente, rejeitando a banda X, transmitindo totalmente a banda
C (4-8 GHz) e parcialmente a banda Ku (12-18 GHz). Como mostra a[Figura 23] os valores
obtidos foram uma frequéncia de corte inferior igual a 7,971 GHz e uma frequéncia de
corte superior igual a 12,091 GHz, de acordo com o CST®, resultando em um erro relativo

em relagao aos valores de projeto de 1,121%. Da mesma forma, de acordo com o Ansoft
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Designer™ HFSS, os valores obtidos foram uma frequéncia de corte inferior igual a
8,075 GHz e uma frequéncia de corte superior igual a 12,15 GHz, resultando em um erro

relativo em relacao aos valores de projeto de 2,187%.

Coeficiente de Transmissao (dB)

Frequéncia (GHz)

Figura 23 — Coeficiente de Transmissao para a F'SS multicamadas do filtro 2 via MOCS

Fonte: Autor.

5.3 Filtro 3

Para o filtro 3, a GRNN proposta contém 5 entradas na primeira camada, uma
camada intermediaria contendo 216 neurénios e dois nés de saida referentes a frequéncia
de corte superior da primeira banda e a frequéncia de corte inferior da segunda banda. A
apresenta os parametros estruturais e os valores para o filtro 3, que serviram de

entrada para o treinamento da GRNN.

Tabela 6 — Parametros Estruturais da FSS Multicamadas para o Filtro 3.

Parametros Valores
Distancia entre as FSS, D (mm) [1,5; 2; 2,5; 3]
Periodicidade da F'SSy, Ty = Tx1 = Ty; (mm) [14; 14,5]
Periodicidade da F'SS,, Ty = Txy = Ty, (mm) [11,5; 12; 12,5]
Dimensdes do elemento condutor da F'SSy, Wy = Wx; = Wy, (mm) | [12,5; 13; 13,5]
Dimensées do elemento condutor da F'SSy, Wo = Wxy = Wy, (mm) | [8,5; 9; 9,5]

Fonte: Autor.

A mostra a evolucao do fitness no processo de sintese através do AG
Multi para o filtro 3 investigado. Ao decorrer das iteragoes, o valor da fungao custo diminui
gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populagao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solugao individual.
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Figura 24 — Evolugao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 3
via AG Multi

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissiao via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer’™ HFSS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-AG Multi) para a F'SS multicamadas referente ao filtro 3. Utilizou-
se uma populacao de 75 cromossomos e o numero de cromossomos membros da elite
foi limitado a uma fracao de 0,25 da frente de Pareto, sendo necessarias 322 iteragoes
e, aproximadamente, 306,796 segundos para o modelo convergir. Os parametros 6timos
obtidos foram D = 2,1068 mm; T1 = 14,4721 mm; T2 = 12,2558 mm; W1 = 13,1044 mm;
e W2 = 8,9673 mm.
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Figura 25 — Coeficiente de Transmissao para a FSS multicamadas do filtro 3 via AG Multi.
Fonte: Autor.
Os objetivos para o filtro 3 sdo frequéncia de corte superior relativo a primeira

banda igual a 8 GHz e frequéncia de corte inferior relativo a segunda banda igual a 12

GHz, transmitindo a banda X e rejeitando parte das bandas adjacentes (C e Ku). Como
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mostra a os valores obtidos foram uma frequéncia de corte superior igual a
7,995 GHz e uma frequéncia de corte inferior igual a 11,961 GHz, de acordo com o CST®,
resultando em um erro relativo em relacao aos valores de projeto de 0,387%. Outrossim,
de acordo com o Ansoft Designer™ HFSS, os valores obtidos foram uma frequéncia
de corte superior igual a 8,02 GHz e uma frequéncia de corte inferior igual a 12,1 GHz,

resultando em um erro relativo em relagao aos valores de projeto de 1,083%.

A mostra a evolucao do fitness no processo de sintese através do MOCS
para o filtro 3 investigado. Ao decorrer das iteragoes, o valor da fungdo custo diminui
gradativamente, cuja linha pontilhada representa a média do fitness para a populagao de

ninhos e a linha sélida representa a melhor solucao individual.
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Figura 26 — Evolugao do fitness no processo de sintese da FSS multicamadas do filtro 3
via MOCS.

Fonte: Autor.

A apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo via CST®
e, também simulados com o Ansoft Designer™ HFESS, resultados esses obtidos pela
técnica hibrida (GRNN-MOCS) para a FSS multicamadas referente ao filtro 3. Utilizou-
se um reduto de 100 ninhos com uma probabilidade (Pa) da ave hospedeira de descobrir
o ovo "alienigena'de 0,75 e um vetor escalar § = 1,5, levando o algoritmo a executar as
500 iteracoes e, aproximadamente, 1198 346 segundos para o modelo atingir o limite de
iteracoes predefinido. Os pardmetros 6timos obtidos foram D = 1,7845 mm; T1 = 14,5
mm; T2 = 12,3419 mm; W1 = 12,9119 mm; e W2 = 8,785 mm.

Os objetivos para o filtro 3 sdo frequéncia de corte superior relativo a primeira
banda igual a 8 GHz e frequéncia de corte inferior relativo a segunda banda igual a 12
GHz, transmitindo a banda X e rejeitando parte das bandas adjacentes (C e Ku). Como
mostra a |Figura 27, os valores obtidos foram uma frequéncia de corte superior igual
a 7,983 GHz e uma frequéncia de corte inferior igual a 12,026 GHz, de acordo com o

CST®, resultando em um erro relativo em relacdo aos valores de projeto de 0,429%. Da
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mesma forma, de acordo com o Ansoft Designer™ HFSS, os valores obtidos foram uma
frequéncia de corte superior igual a 8,025 GHz e uma frequéncia de corte inferior igual a

12,15 GHz, resultando em um erro relativo em relacao aos valores de projeto de 1,562%.
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Figura 27 — Coeficiente de Transmissao para a FSS multicamadas do filtro 3 via MOCS.

Fonte: Autor.

5.4 Estabilidade Angular

Uma caracteristica que deve ser levada em consideragao na analise de F'SS, seja ela
de camada simples ou multicamadas, é estabilidade angular da mesma. O estudo a respeito
da estabilidade angular nos permite analisar a capacidade que a FSS tem de operar
eficazmente a partir de raios eletromagnéticos oriundos de diferentes dire¢oes. Ressalta-
se que é comum avaliar a resposta da FSS para os dois principais tipos de polarizacao,
horizontal e vertical (BARROS, |2017)).

A apresenta a estabilidade angular para os filtros otimizados via AG
Multi, cujos resultados foram mais precisos. Nota-se que a resposta é a mesma para
ambas as polaridades, confirmando que as FSS multicamadas independem da polarizacao
da onda incidente. Na literatura, os autores nao apresentam limiares para determinar a
estabilidade de uma FSS. Portanto, neste trabalho foi adotado um desvio de até 5% dos
objetivos de projeto para o filtro 1, ja que este é um filtro destinado a aplicagoes mais
gerais que respeitem sua resposta em frequéncia. Para os filtros 2 e 3 foi adotado um desvio
de até 2%, ja que estes sao utilizados como rejeita-faixa e passa-faixa, respectivamente,

de bandas de frequéncia especificas.

De acordo com as [Figura 28al e [Figura 28b], os desvios da frequéncia de ressonancia

e da largura de banda sao de, aproximadamente, 84 MHz e 300 MHz, respectivamente,
para um angulo de incidéncia de 80° em relacao ao angulo de incidéncia normal. Isso

afirma a estabilidade angular da estrutura que representa o filtro 1, estabilidade essa que
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pode ser explicada devido a simetria entre ambas as estrutura no que diz respeito a célula

unitaria, ja que ambas possuem a mesma dimensao.

Todavia, como mostram as |[Figura 28c|e |Figura 28d, para um angulo de incidéncia

de 30° apenas, as frequéncias de corte inferior e superior possuem um desvio de, apro-
ximadamente, 160 MHz e 75 MHz, respectivamente, em relagao ao angulo de incidéncia
normal. Como a aplicacao do filtro 2 esta atrelada a rejeitar uma faixa de frequéncia
(banda X), ter esses valores de desvio nas frequéncias limitantes atendem o pré-requisito
de um desvio de até 2%, sendo estd FSS multicamadas com estabilidade garantida para

uma onda com angulo de incidéncia de até 30°.

De modo semelhante, as [Figura 28¢| e [Figura 28f mostram que, para um angulo

de incidéncia de 30°, a frequéncia de corte superior da primeira banda e a frequéncia de
corte inferior da segunda banda possuem um desvio de, aproximadamente, 140 MHz e
147 MHz, respectivamente, em relagao ao angulo de incidéncia normal. Observa-se que,
para a banda de frequéncia Ku (12-18 GHz), a resposta varia radicalmente, permitindo

afirmar que o filtro 3 garante estabilidade angular para angulos de incidéncia de até 30°.
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Coeficiente de Transmisséo (dB)
Coeficiente de Transmisséo (dB)

. .
7 8 9 10 " 12 13 7 8 9 10 " 12 13
Frequéncia (GHz) Frequéncia (GHz)
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(e) Filtro 3 - Polarizacao Horizontal (f) Filtro 3 - Polarizagao Vertical

Figura 28 — Estabilidade angular para os filtros 1, 2 e 3 para polariza¢oes horizontal e
vertical.
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5.5 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentada a configuracao de cada uma das técnicas para os trés
filtros. Outrossim, apresentou-se o tempo de processamento de cada técnica hibrida, assim
como o erro em relacao aos objetivos de projeto para as técnicas numéricas empregadas,
técnica das integrais finitas e método dos elementos finitos utilizadas pelos softwares. Para
cada filtro, foram feitos teste de estabilidade angular tanto para polarizagdo horizontal
como para polarizagao vertical. A apresenta o resumo dos resultados apresentados

neste capitulo.

Tabela 7 — Resumo dos Resultados Apresentados no (Capitulo 5

Filtro 1
Técnica Ne° de Tempo de Técnica Objetivos Erro | Estabilidade
Hibrida | Iteracdes | Convergéncia | Numérica LB FR (%) Angular
(segundos) (8 GHz) | (10 GHz)
GRNN + FIT 7.007 | 10,034 | 0,44
AG Multi | 20° 125,826 FEM 7.9 995 | 175 | o0
GRNN + 500 579 331 FIT 7,982 9,964 0,585
MOCS ’ FEM 7,825 9,875 3,437
Filtro 2
Técnica Ne° de Tempo de Técnica Objetivos Erro | Estabilidade
Hibrida | Iteragdes | Convergéncia | Numérica FCI FCS (%) Angular
(segundos) (8 GHz) | (12 GHz)
GRNN + FIT 8,005 12,023 | 0,254
AG Multi 102 110,037 FEM 8,095 12,09 1,937 Até 30°
GRNN + 00 181150 FIT 7971 | 12,091 | 1,121
MOCS ’ FEM 8,075 12,15 | 2,187
Filtro 3
Técnica N° de Tempo de Técnica Objetivos Erro | Estabilidade
Hibrida | Iteragées | Convergéncia | Numérica | FCS,; FCI, (%) Angular
(segundos) (8 GHz) | (12 GHz)
GRNN + FIT 7995 | 11,961 | 0,387
AG Multi 322 306,796 FEM 8,02 121 [1083] .0
GRNN + 00 108,306 FIT 7983 | 12,026 | 0429
MOCS ., FEM 8,025 1215 | 1,562

Fonte: Autor.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram utilizadas duas técnicas hibridas bioinspiradas para otimiza-
¢ao multiobjetivo de superficies seletivas de frequéncias (FSS) multicamadas, sendo estas
técnicas caracterizadas pela associagao da rede de regressao geral ao algoritmo genético
multiobjetivo e algoritmo de busca cuco multiobjetivo, GRNN-AG Multi e GRNN-MOCS,

respectivamente.

Ambas as técnicas foram aplicadas no projeto e sintese de FSS multicamadas,
buscando-se otimizar as dimensoes da célula unitaria dos dispositivos, sendo estes carac-
terizados por patches de espira triangular e losango solido, objetivando sua aplicagdo em
sistemas de comunicacao na faixa das micro-ondas, especificamente, nas bandas C, X e
Ku.

Como parte da metodologia, a rede neural de regressao geral (GRNN) foi em-
pregada para mapear, modelar e garantir o aprendizado a respeito do comportamento
eletromagnético das FSS, comportamento esse advindo das analises eletromagnéticas por
meio do software computacional CST® que utiliza o método numérico das integracoes fi-
nitas. A utilizacdo dessa ferramenta consiste em proporcionar solugoes rapidas e precisas,
além de demandar um baixo custo computacional, o que torna sua aplicagao conveniente

ao eletromagnetismo, ja que as analises demandam elevado tempo e custo computacional.

Para tornar o processo de otimizacao mais flexivel, eficaz e eficiente computacio-
nalmente, técnicas chamadas de modelos hibridos tem sido utilizadas para a otimizacao de
dispositivos eletromagnéticos. Esse modelos consistem na juncao de redes neurais artifici-
ais a algoritmos de otimizacao bioinspirados, que resultam em uma ferramenta altamente
poderosa na solucao de problemas e, neste caso, na sintese de FSS multicamadas com

caracteristicas especificas de projeto.

As geometrias das células unitarias que compdem a FSS multicamadas foram es-
colhidas por sua simplicidade e por operarem nas faixas necessarias que atendessem os
objetivos dos filtros aqui estudados, sendo um desses filtros banda larga com largura de
banda de 8 GHZ e frequéncia de ressonancia centrada em 10 GHz. Os outros dois filtros
atuam como bloqueadores de faixas de frequéncia, sendo que um deles rejeita a banda X
(8-12 GHz) e transmite as bandas de frequéncia adjacentes (C e Ku) e, o outro, rejeita

parte das bandas adjacentes (C e Ku) e transmite a banda X.

Os objetivos de cada filtro foram alcancados a partir da variacdo da periodicidade

de ambas as células unitarias, a largura e altura dos elementos condutores e a distancia
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entre as placas. Além dos mais, os resultados apresentados pelas duas técnicas hibridas de
otimizagao deixam claro que o modelo GRNN-AG Multi apresentou um desempenho supe-
rior aos observados no modelo GRNN-MOCS, apesar do MOCS ser caracterizado por sua
simplicidade de implementacgao devido aos poucos parametros de ajuste. Para os filtros 1,
2 e 3, os erros em relacdo aos objetivos de projeto para as simulacdes em CST® utilizando
a técnica GRNN-AG Multi foram de 0,44%, 0,254% e 0,387%, respectivamente. Para os
filtros 1, 2 e 3, os erros em relacio aos objetivos de projeto para as simulacoes em CST®
utilizando a técnica GRNN-MOCS foram de 0,585%, 1,121% e 0,429%, respectivamente.

A precisao e rapidez na convergéncia do AG Multi podem ser atribuidas as suas ca-
racteristicas de ser um algoritmo metapopulacional, o que torna o processo de otimizacao
facil, principalmente quando o ntimero de parametros a serem otimizados é relativamente
grande, ja que as operacoes que ocorrem durante o processo de otimizacao garantem alta
variabilidade entre as possiveis solugoes a fim de se encontrar a melhor combinacao dos
pardmetros. A técnica mostrou-se uma ferramenta viavel no desenvolvimento de projetos
de dispositivos eletromagnéticos devido a sua velocidade e precisao na solugao da funcao

custo dos filtros aqui estudados.

As variagoes apresentadas por ambos os softwares na resposta em frequéncia dos
filtros sdo aceitaveis, principalmente em termos de largura de banda, sendo atribuidas as
diferentes técnicas numeéricas que os softwares utilizam. Além do mais, os filtros apre-
sentados independem da polarizacao da onda, apesar dos mesmos possuirem estabilidade
angular apenas quando as estruturas que compdem as FSS multicamadas sdo simétricas
ou, como é o caso do filtro 1, parcialmente simétricas, cujas periodicidades de ambas as
estruturas tém praticamente a mesma dimensao. De acordo com os resultados, os filtros
1, 2 e 3 garantem estabilidade angular para ondas com angulos de incidéncia de até 80°,

30° e 30°, respectivamente.

Por fim, ressalta-se que no estado da arte, redes do tipo GRNN assim como os
modelos hibridos s6 haviam sido utilizados no processo de otimizacao de FSS do tipo
camada simples, sendo uma contribuicao a aplicabilidade dessas técnicas hibridas em
FSS multicamadas assimétricas. As estruturas foram projetadas em substrato de fibra de
vidro (FR-4), cuja validagao dos resultados obtidos a partir dos pardmetros otimizados
via modelos hibridos é feita através dos softwares CST® | que utiliza a técnica numérica de
integracdo finita (FIT), e Ansoft Designer™ HFSS, que utiliza a técnica numérica dos
elementos finitos (FEM), verificando uma boa concordancia entre os resultados, validando

o método de otimizagao hibrida multiobjetivo proposto.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros desta dissertagao, destacam-se:
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e Estudar estruturas que garantam estabilidade angular;

e Otimizar as estruturas para outras aplicagoes cabiveis dentro das bandas de frequén-

cia que as mesmas abrangem;

e Construir as FSS multicamadas para medigdes a fim de comparagdo com os resul-

tados simulados;

e Realizar um estudo para aplicacao de técnicas denominadas hiperheuristicas no

projeto e sintese de F'SS multicamadas, sejam elas simétricas ou assimétricas, e;

e Estudar o emprego desta técnica em nano estruturas multicamadas para reduzir o
tempo e esfor¢o computacional para o processamento dessas estruturas na faixa de
THz.
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