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Resumo

A evolucdo da computacdo tem possibilitado avancos substanciais em pesquisas
relacionadas a engenharia e em projetos industriais. Nestas dreas, o emprego de ferramentas
computacionais tem se intensificado para simulacao e obtencao de determinados parametros do
projeto. No entanto, a crescente demanda por precisdo e o aumento gradativo da complexidade
das estruturas e sistemas, resulta num processo de simulacdo cada vez mais demorado, pois a
avaliagdo de um unico critério pode consumir vérias horas, bem como varios dias ou até mesmo
semanas. Logo, um método que minimize o tempo de simulacdo e otimizacdo, pode, assim,
economizar tempo e dinheiro. Nesse contexto, a computacdo bioinspirada (bioinspired
computing - BIC), se apresenta precisa e eficiente, onde muitos métodos computacionais
tradicionais falham e, consiste em novo mecanismo para suprir tais dificuldades. Assim, neste
trabalho, é realizado um estudo acerca de alguns dos algoritmos BIC mais utilizados na
atualidade para projeto e otimizacdo de problemas gerais na engenharia e na industria.
Doravante, se vislumbra desenvolver um cédigo de otimizacdo meta-heuristico multiobjetivo
que apresente menor custo computacional e, consequentemente, menor tempo para
processamento dos dados. Inicialmente, € realizada uma investigacdo eletromagnética das
superficies seletivas de frequéncia triangulares estudadas, através de simulagdes
computacionais. A andlise numérica de onda completa € feita pela técnica das integrais finitas
com o auxilio de um software comercial muito utilizado para simulagdes em eletromagnetismo.
O processo de sintese consiste em sintonizar a frequéncia de ressonancia das estruturas e a
largura de banda de acordo com os objetivos inseridos na funcdo custo dos algoritmos de
otimizacdo. A modelagem das estruturas é realizada por uma rede neural artificial e o processo
de otimizagdo é realizado por algoritmos meta-heuristicos. Os resultados obtidos por esses
cddigos sdo comparados aos simulados pelo software comercial e aos medidos. Observou-se
boa concordancia entre os resultados simulados e medidos, bem como uma substancial redugao
no menor tempo de processamento das estruturas. Por fim, sdo apresentadas as conclusdes e as

propostas para trabalhos futuros.
Palavras-chave: superficie seletiva de frequéncias, computagdo bioinspirada,

otimizacdo multiobjetivo, técnica hibrida, rede neural de regressdo geral, algoritmo genético,

algoritmo de ecolocalizagdo do morcego, algoritmo de busca cuco.
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Abstract

The evolution of computing has made possible substantial advances in research related
to engineering and industrial projects. In these areas, the use of computational tools has been
intensified for simulation and obtaining certain parameters of the project. However, the growing
demand for precision and the gradual increase of the complexity of the structures and systems,
results in a simulation process increasingly time-consuming, because the evaluation of a single
criterion can consume several hours, as well as several days or even weeks. Therefore, a method
that maximizes the time of simulation and optimization, can thus save time and money. In this
context, bioinspired computing (BIC), presents accurate and efficient, where many traditional
computational methods fail and consists of new mechanism to address such difficulties. Thus,
in this work, a study about some of the algorithms used today for BIC design and optimization
of general problems in engineering and industry. From now on, one sees develop a meta-
heuristic optimization code to provide lower-cost computational multiobjective and,
consequently, less time for data processing. Initially, an electromagnetic research of frequency
selective surfaces with triangular patch elements is done by computer simulations. The
numerical analysis is carried out using a full-wave technique based on finite integrals
implemented on commercial software performed for simulations in electromagnetism. The
synthesis process consists of tuning the resonant frequency of the structures and the bandwidth
according to the objectives in the cost function optimization algorithms. The modeling of
structures is performed by an artificial neural network and optimization process is performed
by meta-heuristics algorithms. The results obtained by these codes are compared to simulated
ones by commercial software and measured. A good agreement between simulated and
measured results was obtained, as well as a substantial reduction in the processing time of the

structures. Finally, conclusions and proposals for further works are presented.
Index-terms: frequency selective surface, bioinspired computing, multi-objective

optimization, hybrid technique, general regression neural network, genetic algorithm, bat

echolocation algorithm, cuckoo search algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento da computagao tem possibilitado avancos substanciais na industria
e nas dreas mais tradicionais da engenharia, especialmente, em engenharia de antenas,
caracterizando um crescente emprego de modelos de otimizacdo como paradigmas para
problemas de tomada de decisdo em projetos de estruturas eletromagnéticas, tais como,
superficies seletivas de frequéncia (frequency selective sufarce — FSS), antenas e filtros. Assim,
se destacam os simuladores de campo eletromagnético tridimensional de onda completa, que
possibilitam a andlise de estruturas complexas, e viabilizam a substituicio do processo de
projeto experimental iterativo.

O emprego desses simuladores, que utilizam técnicas numéricas precisas para anélises
de onda completa, tais como, método dos momentos (method of moments — MoM) [1] e a
técnica da integracdo finita (finite integration technique — FIT) [2], na andlise de FSS para
aplicacdes em micro-ondas, contabilizam um alto custo computacional, além de requererem,
em muitos casos, um elevado tempo para processamento das geometrias projetadas. Isso, por
envolver uma variedade de formatos, dimensdes e periodicidade dos elementos [3].

A computacdo bioinspirada (bioinspired computation — BIC) e algoritmos meta-
heuristicos, por conseguinte, se destacam como promissoras ferramentas da ciéncia da
computacdo moderna, pois sao adequadas para resolver tais dificuldades. Estes algoritmos sdo
inspirados no comportamento de sistemas bioldgicos e/ou sistemas fisicos da natureza,
constituindo-se em poderosos métodos para solugdo de problemas complexos nas diversas dreas
da engenharia e da industria [4], [5].

O fato desses algoritmos lidarem eficientemente com problemas arbitrarios de
otimizacdo e, serem quase sempre, auto organizaveis, adaptdveis e tolerantes a defeitos
aleatdrios [4], justifica o crescente interesse por parte dos pesquisadores da comunidade do
eletromagnetismo [6].

Dentre estes cddigos se destacam os cldssicos algoritmo genético (genetic algorithms —

GA), a rede neural artificial (artificial neural network — ANN) e, a otimizag¢ao por enxame
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

de particulas (particle swarm optimization — PSO), ambos utilizados com sucesso no processo
de otimizagdo.

Na busca por combinar as principais vantagens dos algoritmos cldssicos, pesquisadores
estdo propondo em seus trabalhos novos algoritmos meta-heuristicos, seja para acelerar o
processo de desenvolvimento do projeto, ou para melhorar as caracteristicas fisicas dos
dispositivos projetados, tais como: ganho, largura de banda, diagrama de radiacdo em antenas,
ou para geometrias com dimensdes reduzidas mais adequadas para o projeto de antenas e de
FSS. Nesse cendrio, se destacam os algoritmos de busca cuco (cuckoo search — CS) proposto
por Yang e Deb [7] em 2009 e, o algoritmo de ecolocalizagdo do morcego ou (bat algorthm —
BAT) proposto por Yang [8] em 2010.

Ao explorar as potencialidades dessas ferramentas computacionais, pesquisadores
planejam redes neurais artificiais (RNA) para trabalharem em conjunto com algoritmos de
otimizacdo, esta técnica é denominada de método hibrido [9]. Nesta disposicdo, a RNA apds
ser treinada com os dados eletromagnéticos (EM), calculados pelo método numérico
empregado, cria um espaco de busca denominado de regido de interesse e, nessa regido, os
algoritmos de otimizagdo realizam buscas das melhores solucdes que atendam a funcao objetivo
(ou funcdo custo) do projeto.

Esse processo viabiliza maior robustez e flexibilidade ao projeto, garantindo resultados
ainda mais precisos €, em alguns casos, maximiza o tempo de processamento das estruturas, o
que contribuiu para o aumento significativo do emprego desta técnica em aplicagdes na area de
micro-ondas [3], [10].

Neste trabalho, é implementado o processo de otimizagdo hibrida em FSS triangulares
do tipo patch, com geometrias simplificadas e baixo custo de fabricagcdo, por meio do projeto
de uma rede neural artificial, que atuard em conjunto com os algoritmos de otimizacao.

As FSS abrangem uma grande drea das telecomunicac¢des e tém sido largamente
utilizadas devido a seu baixo custo de fabricagdo, peso reduzido e possibilidade de se integrar
com outros circuitos de micro-ondas [11]. Uma das aplicacdes mais importantes das FSS ¢é
projetar estruturas com caracteristicas passa-faixa ou rejeita-faixa usando elementos do tipo
abertura ou patch, respectivamente. E, elas sdo especialmente importantes para diversas
aplicacdes, como suporte a comunicagdo de avides, foguetes, misseis, radomes, sistemas de
antenas, entre outras [12].

Neste estudo, especificamente, sdo desenvolvidas técnicas hibridas multiobjetivo para

otimizacao bioinspirada capazes de prover rapida convergéncia para a solu¢ao da funcao custo,
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

quigd viabilizar a redu¢do do tempo necessdrio para processamento das estruturas estudadas.
Logo, serdao desenvolvidos algoritmos de otimizacao multiobjetivo, a saber: algoritmo genético,
algoritmo de ecolocalizagao dos morcegos e algoritmo de busca cuco.

Estes algoritmos realizam a sintese das FSS triangulares investigadas, para aplicag¢des
em micro-ondas, estas serdo sintonizadas na faixa de frequéncias pertencentes a banda X, com
suas respectivas frequéncias de ressondncia centradas em 11,0 GHz e suas larguras de banda
em aproximadamente 4,0 GHz, a partir da variacao da periodicidade do arranjo ¢ e da dimensao
fisica W que correspondem ao lado do patch triangular da célula unitéria.

Os resultados otimizados pelas técnicas hibridas desenvolvidas foram utilizados para
fabricacdo de prototipos das FSS estudadas. Estas foram impressas em substrato de fibra de
vidro (FR-4) com permissividade relativa &, = 4,4, tangente de perda tan () = 0,02 e espessura
de h = 1,57 mm. E, em seguida, realizou-se medicdes no Laboratério de Micro-ondas do Grupo
de Telecomunicacdes e Eletromagnetismo Aplicado (GTEMA) do Instituto Federal de
Educacio, Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB) para validar o modelo desenvolvido.

As frequéncias de corte superior e inferior utilizadas para controle da frequéncia de
ressonancia e largura de banda foram obtidas em -10 dB. Apds as medicdes, foi verificado que
os resultados medidos e simulados apresentam boa concordancia, validando a metodologia

desenvolvida.

1.1. Contextualizacdo

As RNA tém atraido o interesse de pesquisadores da drea de engenharia de antenas para
projeto de suas dimensdes fisicas, bem como, para arranjo desses dispositivos ressonantes por
possibilitar o tratamento simultdneo de diversos parametros do projeto. E, a partir de um
conjunto de restri¢des, que atendam aos objetivos do projeto, garantir uma modelagem precisa
a um baixo custo computacional.

Rama et al [13] desenvolveu em seu trabalho, uma nova abordagem para projeto de
arranjo de antenas de multiplas fun¢des (multiple functions antenna — MFA) utilizando a rede
neural com fungdo de base radial (radial basis function neural network — RBFNN), esta foi
treinada com os pares de entradas/saidas dos dados calculados e, apds os testes, a rede
apresentou uma taxa de sucesso de 98%.

Angelo Freni et al [14], da mesma forma, abordou em seu trabalho um modelo de RNA
simplificada, para modelagem de componentes elementares de arranjo refletivo de antenas. Esta

foi introduzida com o objetivo de melhorar a eficiéncia numérica nas diferentes fases do projeto
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e no processo de otimizagdo da estrutura, sem que houvesse perda de precisdo dos resultados.
Os autores concluiram que, os resultados obtidos validaram a técnica desenvolvida, e
observaram que a utilizagdo da RNA possibilita reducdo dréstica no tempo para processamento
computacional, sem alterar a precisao da solucao.

Como as RNA possibilitam o tratamento simultineo de diversos pardmetros no projeto
de antenas, Zhongbao Wang e Shaojun Fang [15], propuseram um modelo de RNA para
aplicacdo no projeto de uma antena de microfita de canto truncado, circularmente polarizada e
alimentacao simples (circularly polarized microstrip antennas — CPMA), com um gap de ar
separando o substrato dielétrico do plano de terra patch para aplicagdes em banda larga. Os
autores utilizaram dois tipos de rede neural para célculo das dimensdes fisicas da antena: uma
do tipo MLP e redes com funcdo de base radial (radial basis function networks — RBFN). Para
isso, empregaram seis algoritmos para aprendizagem/treinamento da MLP. Além disso, estes
autores, ao comparar as RNA, MLP e RBFN, salientaram que estas redes quando treinadas com
algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), identificam que a MLP apresentou melhor resultado
para a sintese da CPMA. O modelo desenvolvido foi validado pelas simula¢des EM e medicoes.

Nesse contexto, algoritmos meta-heuristicos multiobjetivos também se destacam no
projeto de antenas, tal como investigado por C. Moreno et al [16], no qual foi aplicado um
algoritmo genético multiobjetivo para projeto de uma nova estrutura de antena bowtie, com
aplicacdo em banda ultra larga (ultra wide band — UWB), isso foi alcancado através da
otimizacdo do perfil da impedancia de carga e do angulo de sinaliza¢do da antena. Ao final do
projeto, foi fabricado um protétipo e as simulacdes numéricas foram validadas através de
medicoes.

O eletromagnetismo (EM) tem sido um tema de intensa investigacio e, O
desenvolvimento de novos dispositivos para rddio comunicagdo, tem resultado em um espectro
de frequéncias cada vez mais poluido por diversas fontes de comunicacao sem fio. O controle
da propagacdo de ondas EM, através de superficies ou camadas de fronteira é um assunto de
grande interesse em pesquisas no ambito do eletromagnetismo aplicado. E nesse cendrio que as
FSS se destacam, devido a sua capacidade de controlar caracteristicas como intensidade,
polarizacdo e fase de propagacdo da onda em certas faixas de frequéncia [17]. Isso justifica o
desenvolvimento de técnicas para andlise, projeto e o desenvolvimento de novas formas
geométricas de FSS para aplicacdes em diferentes padroes de frequéncias e sistemas [18].

No projeto destes dispositivos, técnicas numéricas para cdlculo das propriedades

eletromagnéticas sdo bastante exploradas. Todavia, hd um grande esfor¢co computacional e
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elevado consumo de tempo para alcangar as solugdes desejadas, desse modo, algoritmos BIC
se apresentam como soluc¢@o vidvel no processo de otimizagdo desses dispositivos.

Esta nova é4rea da inteligéncia computacional € explorada com sucesso no
desenvolvimento e na otimizacao de FSS, tal como pode ser encontrada em Cruz et al [19], na
qual uma rede neural do tipo MLP foi desenvolvida para modelagem de filtros do tipo rejeita
faixa para operagdo nas frequéncias pertencentes aos padroes da banda X (8 — 12 GHz) e banda
Ku (12 — 18 GHz). A rede desenvolvida foi treinada com os dados EM calculados através do
software comercial Ansoft Designer™, cujos resultados experimentais e simulados foram
comparados com sucesso e validaram o modelo de MLP desenvolvido.

Wellington et al [9] e Paulo et al [20], tdo logo, utilizaram o mesmo processo de
modelagem e treinamento desenvolvidos em [19], aplicando-os a FSS do tipo rejeita faixa para
banda X. Também foram propostas técnicas de otimizagao hibrida que associam a rede MLP
ao AG e ao PSO, respectivamente. Em ambos os casos foi conseguida boa concordancia entre
resultados simulados e medidos para as estruturas otimizadas.

Estruturas de FSS multicamadas ou, em cascata, t€m contribuido significativamente
para a melhora do desempenho dos circuitos de comunicagao, porém, a questdo da largura de
banda continua sendo um dos principais problemas na teoria de FSS. Nesse contexto, Lins et al
[21] aplica os algoritmos meta-heuristicos GA e PSO, com o objetivo de alcancar o desempenho
otimo de banda larga no acoplamento entre duas estruturas de FSS. O AG foi aplicado para
otimizar os elementos condutores constituidos por dipolos cruzados e, o PSO para determinar
o valor 6timo do gap de ar que separa as duas camadas. Com isso, se observou boa concordancia
entre os resultados medidos e simulados.

A robustez e a precisdo dos resultados obtidos através de técnicas hibridas sdo
igualmente explorados na transmissao de dados por radio difusao, tal como pode ser encontrado
em Araujo et al [22], onde foi desenvolvida uma precisa estratégia para planejamento e
otimizagdo de redes locais sem fio (wireless local area network — WLAN), ao considerar os
efeitos da interferéncia que podem degradar os parametros de QoS (quality of service) das
aplicacdes provindas dos usudrios. Outrossim, empregaram técnicas hibridas de otimizacao, nas
quais utilizaram Redes Bayesianas (RB) para diagndstico de problemas, tal como no efeito da
interferéncia ocorrida na transmissao dos dados e, a exploracdo de técnicas de otimizagdo
baseadas na rede neural de regressdo geral (general regression neural network — GRNN) e AG.
Apd6s medigcdes e testes, estes autores alcancaram resultados satisfatérios que validaram a

técnica aplicada.
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O processo de otimizacdo basicamente consiste em minimizar o esfor¢o computacional
requerido ou maximizar as vantagens desejadas no projeto [3], ou seja, buscar solucdes que
resultem no valor minimo ou maximo da fun¢do objetivo. Tais métodos de otimizacdo sao
utilizados com sucesso em problemas distribuidos em dareas diversas da engenharia e da
industria.

Neste interim, o algoritmo meta-heuristico de busca cuco (CS) merece destaque, pois se
trata de um dos mais recentes algoritmos BIC, e tem atraido atenc@o de pesquisadores nas mais
diversas dreas por apresentar rdpida convergéncia para otimiza¢do da fungdo custo, e
simplicidade na determina¢@o dos parametros iniciais.

Saeed Balochian e Eshagh Ebrahimi [23] aplicaram o CS para ajuste dos parametros
6timos de controladores 16gicos fuzzy do tipo Sugeno (Sugeno-type fuzzy logic controllers — S-
FLC), que sdo utilizados no controle do nivel de liquido. Estes autores concluiram, claramente,
sob os resultados obtidos que a FLC otimizada via CS possui melhor desempenho, quando
comparado a ajustes manuais dos parametros de controle do sistema, para diferentes conjuntos
de dados.

A eficiéncia energética se tornou uma importante meta para o projeto de equipamentos
em redes de transmissdo de energia, por isso, muitos elementos e fun¢des dos equipamentos
desse tipo de rede estdo sendo remodelados para melhora-la.

Attia A. El-Fergany e Almoataz Y. Abdelaziz [24], desenvolveram em seu trabalho uma
abordagem baseada na otimizagdo via CS, para alocacdo de capacitores em derivacdo estdtica
ao longo de uma rede de distribuicao radial. A fungdo objetivo foi aplicada para minimizar o
custo de operacdo do sistema durante seu carregamento, sob diferentes condi¢des e, para
melhorar o perfil de tensdo do sistema. Além disso, com o fim de encontrar a melhor localiza¢ao
e os valores 6timos para fixagdo os capacitores de comutacdo nessas redes, com diferentes
niveis de carga, através do algoritmo proposto. A confiabilidade geral e a metodologia
desenvolvida, foram validadas por meio de testes em sistemas de distribui¢do radiais com
diferentes topologias, de tamanhos e complexidades variadas. Os autores concluiram que a
precisao dos resultados apresentados pelo método proposto, superaram os resultados de
algoritmos heuristicos encontrados na literatura, quando aplicados na solucdo do mesmo
problema.

O CS € um novo algoritmo evolutivo inspirado na natureza para resolver problemas de
otimizacdo. Quando comparado a outros algoritmos meta-heuristicos, o CS proporciona

caracteristicas mais amigaveis ao utilizador, por ser facilmente compreendido e implementado
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com um nimero reduzido de parametros a serem ajustados [7]. Fatores estes que viabilizam a
aplicacdo desse algoritmo em engenharia de antenas e eletromagnetismo.

Majid Khodier [25], empregou o CS no projeto do arranjo de antenas. Este autor
concluiu, que as respostas do algoritmo CS podem se equipara ou, em alguns casos, ¢ melhor
em relacdo aos algoritmos cldssicos (AG e PSO).

O algoritmo citado também se destaca na industria de manufatura, em particular na
fabricacdo de produtos eletronicos, onde quase sempre € inevitdvel a perfuracio das placas de
circuito impresso (printed circuit boards — PCB). Pois, o caminho percorrido pela broca
influencia diretamente no tempo total da producio dessas PCB, gerando custos e desperdicio a
medida em que for produzida uma quantidade maior desses dispositivos.

Visando maximizar a produtividade, reduzir custos e minimizar o tempo de produgao
por meio da otimizagdo da rota percorrida pela broca de perfuracdo, Wei Chen et al [26],
desenvolveram em sua pesquisa um algoritmo de busca combinatdria cuco para otimizagdo
deste percurso. O algoritmo proposto foi testado, e se mostrou eficiente em localizar o caminho
6timo a ser percorrido pela broca durante a perfuracdo da PCB, dessa forma, maximizar as
vantagens no processo de fabricagdo.

Xin-She Yang e Suash Deb [27] apresentaram uma nova formulagdo para este algoritmo
meta-heuristico, originando o algoritmo de busca cuco multiobjetivo (cukoo search
multiobjective — MOCS), para otimizagdo global de projetos em engenharia. O método foi
validado através de funcdes de teste multiobjetivo e, em seguida aplicando-o na solugao de
problemas estruturais, tais como, o projeto de viga soldada e o projeto de disco de freio. Os
autores concluiram que o MOCS € superior quando comparado a outros algoritmos de
otimizacgdo, devido ao fato da busca cuco utilizar uma combinacdo de mutacido vetorizada,
permutagdes cruzadas por voos de Lévy e elitismo seletivo entre as melhores solucdes.

Desta forma, serd desenvolvido neste trabalho um cédigo MOCS para otimizagao das
dimensdes geométricas das FSS a serem sintonizadas em faixa de frequéncias e largura de
banda indicadas na fun¢do custo do projeto. Em seguida, os resultados das estruturas otimizadas
serdo comparados com resultados obtidos através de um software comercial muito utilizado por
pesquisadores para simulagdes de estruturas eletromagnéticas e, serdo validados por meio de

medicoes.

1.2. Hipotese
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Diante do exposto, € constatado que diversas técnicas de otimizacdo BIC tém sido
apresentadas como uma opg¢ao favordvel para obtencao das especificagdes desejadas no projeto.
E, que estes algoritmos sdo ferramentas poderosas de otimizacdo aplicadas a problemas na
engenharia e na industria.

Inserido nesse contexto, este trabalho se baseia na hipdtese da necessidade do estudo e
andlise desses codigos, bem como das técnicas hibridas propostas para combinagdo e eficicia
da precisdo dessas ferramentas de otimizac¢do. Assim, aqui se vislumbra determinar qual
algoritmo meta-heuristico dentre 0 AG, BAT e MOCS apresentard melhor resposta para suprir
as dificuldades impostas durante o projeto das FSS estudadas.

Como resultado, objetiva-se uma reducao significativa no tempo total de processamento
das estruturas por meio da técnica hibrida e do c6digo multiobjetivo, ambos desenvolvidos neste

estudo.

1.3. Objetivos

1.3.1.0bjetivo Geral

Minimizar o esforco computacional e o tempo demandado para processamento das
propriedades EM durante o processo de otimiza¢do das FSS triangulares aqui investigadas. Para
tal, se utilizard uma técnica hibrida, na qual uma RNA do tipo GRNN serd desenvolvida para
criacdo do espaco de busca. Nesta regido, os algoritmos de otimizagcao deverdo realizar o
tratamento das melhores solucdes.

As mesmas condi¢Oes de simulagdo bem como a mesma técnica hibrida utilizando a
GRNN serao aplicadas a todos os casos a serem analisados (GRNN + GA; GRNN + BAT;
GRNN + MOCS), viabilizando uma posterior comparacao entre os resultados obtidos nas

respectivas etapas.

1.3.2.0bjetivos Especificos

Esta proposta concentra seus estudos a cerca de:

v Desenvolver uma nova geometria para FSS capaz de operar como filtros espaciais para

aplicacdes em micro-ondas nas frequéncias pertencentes a banda X
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Analisar as respostas das FSS quando submetidas a alteragdes de seus parametros
geométricos, tais como: periodicidade (t) das células unitarias, comprimento e largura

(W) dos elementos condutores;

Reduzir o esfor¢o computacional e tempo para processamento exigido por programas
comerciais durante o processo de otimizacdo de FSS, substituindo-os por ferramentas
meta-heuristicas, tais como: rede neural artificial para modelagem das FSS e algoritmos
de otimizacdo multiobjetivos BIC como os algoritmos genéticos, algoritmo de

ecolocalizacao do morcego e algoritmo de busca cuco.

Contribuicoes do Trabalho

Constituem as contribui¢des dessa proposta:

Apresentar uma nova geometria de FSS capaz de operar em toda faixa de

frequéncias pertencentes ao padrdo da banda X

Apresentar um c6digo meta-heuristico multiobjetivo, derivado do MOCS
apresentado em [27] para otimizacdo das estruturas investigadas e, que apresente
menor tempo para processamento quando comparado as demais técnicas aqui
analisadas, haja vista que, este algoritmo foi pouco explorado na drea de engenharia
de antenas e, até a presente data, ndo foi explorado em trabalhos referentes a
aplicacdes em FSS, atentando ao fato de que, no levantamento do estado da arte ndo

foram encontradas publicacdes que utilizem tal técnica;

Outra contribui¢do reside no fato de que, ainda ndo foram propostas técnicas
hibridas utilizando RNA do tipo GRNN associadas a algoritmos meta-heuristicos
no problema estudado neste trabalho, para otimiza¢do de arranjo de antenas e/ou
FSS. Com isso, se pretende obter maior precisao nos resultados calculados pelo CS,
através da técnica desenvolvida, a um menor custo computacional quando

comparado aos algoritmos meta-heuristicos AG e BAT.
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1.5. Estrutura do Documento

No capitulo 1 se faz uma breve introdugao, através da qual, se salienta os avangos da
BIC, esta, que emerge como alternativa para superar dificuldades que entravam o
desenvolvimento do projeto de estruturas tal como FSS e, viabiliza maximizar o tempo de
processamento, bem como, o custo computacional exigido para o cdlculo das propriedades
eletromagnéticas, por meio de técnicas numéricas de onda completa.

Ainda no capitulo 1 se comenta alguns artigos disponiveis na literatura, nos quais sao
empregados os codigos meta-heuristicos que alicercam o desenvolvimento do estudo
apresentado nessa proposta.

O capitulo 2 se destina a conceituacdo de FSS, bem como suas caracteristicas de
operacdo (rejeita faixa ou passa faixa), também, se apresenta as formas geométricas mais
comuns disponiveis no estado da arte. Por fim, sdo apresentadas as estruturas de FSSs
triangulares a serem investigadas nessa proposta.

No capitulo 3 se desenvolveu a teoria referente as ferramentas de inteligéncia
computacional bioinspirada utilizadas neste estudo, as redes neurais artificiais e os algoritmos
de otimizacdo natural. Com relacdo as redes neurais estas serviram como ferramenta de
modelagem no projeto das FSS. A discussao inclui redes neurais do tipo GRNN.

No que diz respeito aos algoritmos de otimizac¢do natural, sdo destacados os algoritmos:
genético, de ecolocalizacdo do morcego e o de busca cuco. As principais caracteristicas e
equagoes relacionadas com cada um desses algoritmos sdo mencionadas e discutidas, com o
intuito de facilitar o entendimento de sua aplicacdo como técnica de otimizagdo das FSS.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados preliminares obtidos com as técnicas
desenvolvidas nesta proposta. E realizada uma descricio do passo a passo do processo de
desenvolvimento das técnicas hibridas implementadas para a otimizacdo das FSS e,
apresentados e discutidos os resultados obtidos. Também € feita uma discussdo sobre as
vantagens e desvantagens das técnicas propostas.

E, finalizando, o capitulo 5 se destina as conclusdes do estudo desenvolvido, bem como

a andlise dos resultados obtidos e as propostas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Superficies Seletivas de Frequéncia

As superficies seletivas de frequéncia (FSS) sdo arranjos periddicos tipicamente
bidimensionais, que atuam como filtros espaciais [9], [28], [29]. Seu comportamento depende
da geometria dos elementos condutores, do tamanho da célula unitdria, do material utilizado
em sua manufatura, da espessura do substrato e, podem apresentar caracteristicas de filtro
rejeita ou passa faixa de acordo com o tipo de elemento condutor, planar (patch) ou abertura
(slot), respectivamente [9], [30], [31].

Esquematicos de tais estruturas planares periddicas bidimensionais do tipo rejeita faixa

sdo apresentados na Fig. 2.1.
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Figura 2.1. FSS periddicas bidimensionais do tipo rejeita faixa, (a) arranjo e (b) estrutura
periddica.
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A principal aplicacdo de FSS estd diretamente relacionada a filtragem de ondas para
faixas de frequéncias especificadas no projeto, sendo facilmente encontrado seu emprego em
sistemas de comunicagdes por radio difusao.

Na faixa de micro-ondas, FSS podem ser utilizadas para tornar o uso das antenas mais
eficientes, por exemplo, em antenas refletoras, permitindo o uso simultdneo de mais de uma
fonte na mesma refletora. Nesse caso, estas sdo utilizadas como cobertura protetora das antenas
(radomes) [28], [29], [32] — [34], como ilustra a Fig. 2.2, na qual foram aplicadas duas FSS em
satélites para filtragem de sinais oriundos de fontes operantes nas bandas X e Ku,

respectivamente.

Satélite Russo “radiostation”
(banda X)

Satélite Japdnes FSS .
MVSOP” b d X ? -__‘-4"—_
(banda Ku) | T N
banda Ku Q‘l’i ‘“"m.,\\
Estacao terrestre e

Green Bank, USA

(a) cenario (b) configuracao proposta

Figura 2.2. FSS usadas na recepg¢ao de sinais de satélite [35].

Neste capitulo, se comenta as principais caracteristicas que podem influenciar na
resposta em frequéncia e largura de banda de uma FSS. Em seguida se apresenta algumas das
formas geométricas para FSS mais comuns disponiveis na literatura especializada, e, por fim,

se apresenta as estruturas investigadas neste trabalho.

2.1. Caracteristicas que Influenciam na Resposta de uma FSS
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A forma geométrica dos elementos utilizados em uma FSS estd diretamente relacionada
com sua frequéncia de trabalho. Comportamento semelhante se observa no estudo de antenas
planares, onde o aumento de sua superficie efetiva € caracteristica capaz de impor modificacdes
no seu funcionamento [36] - [38]. Em FSS, o elemento condutor ressoara e espalhard a energia
quando suas dimensdes forem multiplas do comprimento da onda incidente [39].

Outra caracteristica comum em ambos os casos (FSS e antenas) é o fato da influéncia
exercida pela espessura, permissividade e isotropia do substrato utilizado, pois estes fatores
alteram o comprimento de onda efetivo, modificando dessa forma a frequéncia de trabalho da
FSS [40].

De acordo com Lima et al [41], através da troca de fluidos no substrato, também ¢é
possivel alterar sua permissividade e, consequentemente, a frequéncia de ressonancia da FSS.

Outros exemplos da influéncia exercida pelo substrato sobre a operagdao de FSS podem
ser encontrados em Li ef al [42] e Chang et al [43], cujos dispositivos foram construidos sobre

substratos ferromagnéticos.

2.2. Formas Geométricas Comuns para F'SS

Os estudos acerca da teoria de FSS se intensificaram desde a década de 1960 [12],
embora haja registro de patente de FSS realizado por Marconi [44] em 1919.

Esta disponivel no estado da arte, grande extensdo de pesquisas que trabalham com
formas geométricas diversas para atender a critérios de projetos, como: nivel de atenuacdo,
frequéncia de operacdo, largura de banda, tipo de aplicacdo (rejeita ou passa faixa),
sensibilidade a onda eletromagnética e angulo de incidéncia, pois dentre estas formas, o
elemento apropriado € escolhido.

A Fig. 2.3 mostra algumas das principais formas de elementos usados em estruturas de

FSS [35]:
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Figura 2.3. Formas de elementos de FSS.

Dentre as estruturas investigadas para uma FSS se pode destacar o estudo realizado por
T. A. Cwik e R. Mittra [45], no qual se aplicou o método iterativo de transformada ripida de
Fourier (fast Fourier transform — FFT) para célculo aproximado dos campos espalhados, por
um arranjo infinito de estruturas patch retangular.

Outro estudo referente a essa mesma geometria foi realizado por Chen [46], que se
concentrou no problema dos valores de fronteira em uma série de placas finas organizadas sobre
uma grade duplamente periddica. Logo, sdo propostas técnicas de projeto que combinam mais
de um elemento condutor que ddo origem a novas formas geométricas e, sdo amplamente
utilizadas em FSS, tal como a cruz de Jerusalém analisada por R. Cahill e E.A. Parker [47] e,
em Parker et al [48]. Ou por combinacdes de dipolos originando os chamados “tripolos”
analisados por J. C. Vardaxoglou e E. A. Parker [49], Au et al [50] e, M. M. Mokhtar e E. A.
Parker [51]. Ainda relacionado a dipolo, pode-se citar o estudo realizado por Aradjo et al [9],
no qual foram aplicadas técnicas de computacdo natural para andlise e otimiza¢do de um dipolo
integrado com uma espira em anel.

VariacOes de geometrias como espiras quadradas também sdo facilmente encontradas
na literatura, um bom exemplo disso pode ser encontrado em R. Cahill e E. A. Parker [52] e, T.

K. Wu [53].
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Nesse contexto, outra geometria que se destaca € o fractal [54]. A utilizacdo dessas
estruturas apresenta uma particular vantagem em relacdo a reducdo do tamanho da célula
unitaria [55]. Tao logo, Cruz et al [19] e Silva et al [20] investigaram uma estrutura de FSS
com elemento do tipo Koch Island patch, em ambos os estudos, foram aplicadas técnicas de
computacdo natural para modelagem e otimizacao dos protétipos. E, em Silva et al [29] pode
ser encontrado outro bom exemplo de estrutura fractal, aplicado a filtragem de ondas
eletromagnéticas, nesse estudo, foi analisado o elemento do tipo Gosper prefractal.

De acordo com o comentado na se¢do anterior, as propriedades do material do substrato
utilizado alteram a resposta em frequéncia e largura de banda de FSS, tal como em antenas
impressas. Atento a esse fato, Cavalcante et al [31] prop0s em seu trabalho a utilizacdo de
substrato téxtil, no qual fixaram estruturas do tipo dipolo cruzado, loop quadrado e patch
triangular.

Constitui parte deste trabalho, o projeto de estruturas triangulares para filtragem em

micro-ondas, especificamente na faixa de frequéncias pertencentes a banda X.

2.3. Estruturas Propostas para as FSS

Neste estudo serdo investigadas FSS de patches triangulares. Para as simulagdes, os
elementos serdo considerados impressos em substrato dielétrico de fibra de vidro (FR-4) com
permissividade relativa (g,.) igual a 4,4, altura (h) igual a 1,57 mm e tangente de perdas tan
(0)=0,02.

A Fig. 2.4 apresenta a geometria da FSS de patch triangular.
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(a) (b) (c)

Figura 2.4. FSS patch triangular (a) célula unitaria, (b) arranjo e (c) fotografia.

Um dos objetivos do processo de sintese das FSS desenvolvidas neste trabalho consiste
em sintonizar a frequéncia de ressonancia em 11,0 GHz. A Fig. 2.5 apresenta a estrutura
projetada, FSS de espira triangular. A largura da espira triangular € igual a 1 mm, como indicado

na Fig. 2.5 (a).

N | [ZA2AA.
YN\ || |AAAAA

" | AAAAA

Il [AAAAA
=" || |AAAAA

Figura 2.5. FSS de espira triangular (a) célula unitaria, (b) arranjo e (c) fotografia.

Os resultados otimizados pelas técnicas hibridas desenvolvidas foram utilizados para
fabricacdo de protétipos das FSS investigadas. Os elementos dos arranjos das FSS forma
impressos sobre substrato isotrépico de fibra de vidro (FR-4). Em seguida foram realizadas
medig¢des para validar o modelo desenvolvido.

Na Tabela 2.1 tém-se os parametros utilizados.
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TABELA 2.1. Parametros Estruturais das FSS

Parametros da FSS Valor
Periodicidade 1? estrutura (mm) =T,=T,=[12; 12,5; 13; 13,5; 14; 14,5; 15]
Periodicidade 2* estrutura (mm) =T,=T,=[10; 10,5; 11; 11,5; 12,5; 13; 13,5; 14]
Dimensodes 1* estrutura (mm) W=W,=W,=[10; 10,5; 11; 11,5]
Dimensodes 2* estrutura (mm) W=W,=W,=[4; 4,5, 5;5,5]
Altura Substrato (mm) h=1,57
Permissividade relativa do & =44
substrato

As frequéncias de corte inferior e superior utilizadas para controle da frequéncia de
ressonancia e largura de banda foram obtidas em -10 dB. Apds as medig¢des, foi verificado que
os resultados medidos e simulados apresentam boa uma concordancia, validando a metodologia

desenvolvida.

2.4. Sintese do Capitulo

Neste capitulo, destaca-se fatores que podem influenciar na resposta de uma FSS, bem
como foram apresentadas algumas das formas geométricas mais comuns de elementos da célula
unitaria para FSS. Outrossim, foram apresentadas as geometrias e os parametros estruturais das
FSS triangulares investigadas neste trabalho, as quais foram escolhidas por possibilitar
fabricagdo simplificada, e apresentarem respostas satisfatorias em largura de banda e frequéncia

de ressonancia.
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Capitulo 3
Ferramentas de Inteligéncia Computacional

Bioinspirada

A computacdo bioinspirada (BIC) € um novo paradigma da ciéncia da computacdo
moderna inspirado no comportamento de organismos vivos. As ideias extraidas de sistemas
naturais ja vém sendo utilizadas com sucesso para o desenvolvimento de ferramentas
tecnoldgicas capazes de resolver problemas gerais de complexidade elevada na engenharia e na
inddstria [4] - [5].

A BIC tem buscado inspiracdes na natureza para lidar com os mais diversos tipos de
problemas de otimizacdo. Esta compreende algoritmos e ferramentas que se baseiam, por
exemplo, na capacidade computacional do sistema nervoso para resolver problemas de
reconhecimento de padrdes, quando se trabalha com redes neurais artificiais (RNA).

A computagdo evolutiva busca espelhando-se na evolucdo natural, melhorar a adaptacao
dos individuos ao ambiente, no decorrer de vdrias geragdes, este é o caso dos algoritmos
genéticos (AG). Por meio da andlise das propriedades emergentes do voo algado por algumas
espécies de morcegos. O percurso realizado por esses mamiferos quando utilizam seu
dispositivo de sonar para ecolocalizacdo, se aproxima da ideia da inteligéncia de enxames de
particulas, muito semelhante ao PSO. Outrossim, pelo interessante comportamento apresentado
pela ave cuco que, durante sua ninhada, podem vir a parasitar ninhos de outras espécies de aves
para aumentar a probabilidade da eclosao de seus proprios ovos, através da técnica do elitismo
seletivo para identificacao dos melhores ninhos.

Este capitulo se destina a detalhar os codigos BIC supracitados, dado que se comenta
inicialmente as redes neurais artificiais, seguidas pelo algoritmo genético, pelo algoritmo de

ecolocalizacao do morcego e, por fim, pelo algoritmo de busca cuco.
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3.1. Otimizacdo Multiobjetivo

A crescente demanda por precisdo e o aumento gradativo da complexidade das
estruturas e sistemas, resulta num processo de simulacdo cada vez mais demorado. Em
engenharia de antenas, por exemplo, durante o projeto e andlise de novos dispositivos para radio
difusdo, tal como FSS, a avaliagdo de um tnico critério pode consumir vdarias horas ou até
mesmo dias.

No processo de otimizagdo de tais dispositivos, muitas vezes deseja-se atender a mais
de uma condicdo objetivo. Logo, esse processo de otimizacdo multiobjetivo envolve a
minimizacdo ou maximizagao da funcdo objetivo, que estd sujeita a um conjunto de restri¢des
[56] - [57]. O aumento da largura de banda, ressonancia em frequéncia especifica e ajuste da
impedancia de entrada em estruturas ressonantes, sdo exemplos comuns de objetivos a serem
alcancados nesses projetos.

Os primeiros resultados no campo da otimiza¢ao multiobjetivo foram apresentados por
Pareto em seu trabalho relacionado a economia "Cours d'Economie Politique" [58], onde foi
introduzido o conceito de solugdo eficiente.

Quando duas ou mais solu¢des sdo consideradas, tem-se que algumas delas podem ser
melhores que outras em relacdo a todos os objetivos considerados, tais solucdes sao chamadas
de solugdes nao dominadas. Em geral, problemas de otimizacdo multiobjetivo requerem a
defini¢do alternativa do “valor 6timo” ou valor de referéncia. Sendo o “valor 6timo” o conjunto

frente Pareto que pode ser definido ao se considerar o problema multiobjectivo a seguir:

Max {f,(x), (), ... fu(x)} +~ X €Q cR™ 3.D.

Se X, € Q,tal que f;(xy) = f(x) VX # X, € Q, para algum i entdo X, é dito ndo
dominado em (). Todos os pontos Xy que satisfacam a propriedade acima chama-se Frente de
Pareto.

Na relag@o de dominagdo, se x; € x, € R, onde R € uma regido vidvel de solucdes, tem-
se que x, domina x; se f(x;) é tomado como sendo parcialmente maior ou maior que f(x;),

ou seja,

filx) € fi(xx),Vi=1,2,..,n (3.2)
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filx)) < fi(xp),3i=1,2,..,n (3.3)

Caso ndo haja algum x; € R que domine x,, entdo x, € assumido como uma solucao
Otima de Pareto, a Fig. 3.1 mostra um exemplo dessa relacdo de dominacdo. Nesta, o ponto
destacado em verde representa a solu¢do nao-dominada (solu¢ao 6tima), os demais pontos sao

as solu¢des dominadas, sendo o ponto destacado em vermelho o pior caso.
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Figura 3.1. Relagcdao de dominagao para a funcgao custo.

O conjunto de todas as solu¢des nao dominadas definem a fronteira 6tima de Pareto.
Obtida essa fronteira, o “decisor’” escolhe a solucao mais adequada (solugdo tradoff) que atenda

aos objetivos do projeto.

3.2. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) consiste em técnicas computacionais nao lineares que
apresentam um modelo matemadtico, inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, e
que adquirem conhecimento através da experiéncia ou treinamento [59]. Uma grande rede
neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento ou neuronios

artificiais.
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Nesta proposta serd utilizada uma rede neural de regressdo geral (general regression
neural network — GRNN) [60]. O software computacional CST® Microwave Studio seré
utilizado para calcular os dados de entrada empregados para treinamento/aprendizagem da rede,
este software aplica a técnica de andlise de onda completa FIT.

A rede serd configurada de modo que, ao se aplicar o conjunto de dados de entrada,
sejam produzidas saidas que atendam a fungdo custo. Dessa forma, criar-se-d a regido de
interesse (region of interest — ROI), na qual os algoritmos de otimizagao deverao realizar buscas

pela melhor solugao.

3.2.1. Rede Neural de Regressdo Geral

Em 1964 foi introduzida a rede neural de regressdo generalizada por Nadaraya [61] e
Watson [62]. E, em 1991, essa rede foi remodelada por Specht [60] para realizar regressdes
gerais (linear ou nao linear), originando a rede neural de regressao geral (general regression
neural network — GRNN). A fundamentacio teérica da GRNN se baseia no conceito da
estimativa ndo paramétrica, comumente utilizada em estatistica [63] - [66].

Redes neurais do tipo GRNN sao derivadas das redes neurais radiais de base (radial
basis neural network — RBFN) e, segundo Specht [60], a GRNN necessita apenas de parte dos
dados para treinamento da rede, sendo desnecessaria a backpropagation [67]. Ainda, segundo
este autor, a utilizacdo desta rede € especialmente vantajosa devido a sua capacidade de
convergir para a fun¢do subjacente dos dados, com apenas algumas amostras disponiveis para
treinamento.

Neste tipo de rede, o conhecimento adicional necessario para se obter o ajuste de forma
satisfatoria € relativamente pequeno e pode ser feito sem a inser¢do de novos dados por parte
do utilizador. Isto faz da GRNN uma ferramenta muito util para realizar aproximacdes de
funcdes, previsdes e comparacdes de desempenho de sistemas na pratica.

A Fig. 3.2 ilustra o diagrama em bloco global da GRNN.
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Neuronios de Entrada

Neuronio Padriao com
Funcio de Ativacao, por
exemplo: exp(—D?/
20%)

‘ ‘ Soma das Saidas dos
Neuronios

Numerador Denominador
f(X) K

‘ o0 0 ‘ Neuronios de Saida

Y(X) Y'(X)

Figura 3.2. Diagrama em bloco global da rede GRNN.

Os circulos apenas transferem os valores das varidveis para os neurdonios seguintes. A

distribuicdo normal € utilizada como fung¢do de base radial pela GRNN e, é dada por:

D?
¢ vep (- 25)

34
: o (3.4)
=16%P |~ 757

Y(X) =
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sendo,

D} =X -X)T(X — X)) (3.5)

onde cada amostra X; é tomada como a média de uma distribuicdo e D; € a distancia entre a
amostra de treinamento e o ponto de predi¢do X. A funcdo ativagdo normalmente utilizada é
uma exponencial, como a apresentada em [68, tabela 1].

Para projeto das FSS investigadas aqui, foi utilizada uma rede GRNN com quatro
entradas na primeira camada, uma camada oculta com cinco neur6nios e dois nds de saida
referentes a frequéncia central e largura de banda desejada. A arquitetura da rede desenvolvida

¢ exibida na Fig. 3.3.

T,=T,

Figura 3.3. Configuracao da GNRR utilizada.

O aprendizado da GRNN desenvolvido consiste no treinamento da unidade de saida. A
rede deve responder ao conjunto de restricdes inserido nas entradas, ou seja, devem ser
apresentadas nas saidas valores de ¢ (periodicidade) e W (altura/largura dos elementos
condutores) que atendam aos objetivos pré-estabelecido.

Neste paradigma, o sistema € disposto para descobrir estatisticamente caracteristicas
salientes da populacdo de entrada criando uma regido de interesse, onde serdao buscados os

dados pelos algoritmos de otimizacao.
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3.3. Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos (AG) sdo procedimentos de busca baseados na mecanica da
genética e da selecdo natural, com aplicabilidade em problemas gerais de otimizacao e, mais
particularmente, no aprendizado automatico. Este algoritmo foi introduzido por Holland [69]
em 1975 e, popularizado por seu aluno Goldberg [70] em 1989. Os AG seguem o principio da
selec@o natural e sobrevivéncia do mais apto, declarado em 1859, pelo naturalista e fisiologista
inglés Charles Darwin em seu livro “A Origem das Espécies”.

Os AG buscam a melhor solu¢d@o para um dado problema, tentando vérias solugdes e se
utilizando das informag¢des do préprio dominio para encontrar solucdes cada vez melhores [71].

A ideia basica do funcionamento de um AG pode ser resumida no seguinte fluxograma:

Avalia Ponulacao I_>

-

\ 4

[ Inicia Ponulacao Seleciona mais Aptos

Cruza Selecionados I

Mutacao

Avalia Populacao

nao

Atualiza Populacao I

Figura 3.4. Fluxograma de um AG tradicional.

O processo inicia através da geracdo da populacdo cromossdmica, formada por um
conjunto aleatério de cromossomos, que representam possiveis solugdes para o problema.
Durante o processo evolutivo, esta populacdo passa por uma fun¢do de avaliagdo (funcdo
fitness), e cada cromossomo recebe uma nota (aptidao), classificando-o quanto a qualidade de
sua solucdo. Em geral, os cromossomos mais aptos sdo selecionados e 0os menos aptos sao
descartados, bem como dispde a Lei de Darwin. Os membros selecionados podem sofrer
modificagdes em suas caracteristicas através dos operadores de crossover e mutagdo, gerando
descendentes para a proxima geracao. Este processo € repetido até que uma solucao satisfatoria

seja encontrada.
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Os

AG tém sido empregados em problemas complexos de otimizagdo,

fundamentalmente, em virtude dos seguintes fatores [71]:

il.

Iii.

.

Vi.
Vil.

Viil.

IX.

Funcionam tanto com parametros continuos como discretos, ou ainda com uma
combinacdo dos mesmos;

Realizam buscas simultaneas em vdrias regides do espaco de busca, pois trabalham
com uma populacio e ndo com um tnico ponto. Na verdade, se deve a existéncia do
paralelismo intrinseco do algoritmo;

Utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo de fun¢des derivadas ou outro
conhecimento auxiliar;

Otimizam parametros de fun¢des objetivos com superficies complexas, reduzindo a
probabilidade de se cair em minimos locais;

Existe a op¢do de se trabalhar com uma codificacdo do conjunto de parametros e
nao com os proprios parametros;

Fornecem uma lista de pardmetros 6timos € ndo uma simples solugao;

Sao faceis de serem implementados;

S@o modulares e portéteis, no sentido que o mecanismo de evolugdo é separado da
representacdo particular do problema considerado. Assim, eles podem ser
transferidos e facilmente adaptdveis de um problema para outro;

Sao também facilmente combinados com outras técnicas heuristicas.

As técnicas de AG resolvem problemas de otimizacdo e de busca, onde os métodos

tradicionais falham. As técnicas tradicionais, frequentemente, iniciam o processamento com

um unico candidato (individuo) manipulado, utilizando alguma heuristica, na maioria das vezes

estdtica, diretamente ligadas ao problema a ser solucionado.

No caso do AG, sdo realizadas operagdes em paralelo sobre uma populacdo de

candidatos (varios individuos) e, a busca € feita, em diferentes areas do espaco de solugdo,

selecionando um ndmero apropriado de membros para a busca, em varias regides.

3.4. Algoritmo de Ecolocalizacao dos Morcegos
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Esse algoritmo foi introduzido por Yang [8] em 2010 e se baseia na ecolocalizacio, ou
seja, localizacdo por eco durante voo de algumas espécies de morcegos. O morcego emite ondas
ultrassOnicas, geralmente na ordem de 25 kHz a 150 kHz, pelas narinas ou pela boca,
dependendo da espécie, essas ondas atingem obstdculos no ambiente e retorna na forma de eco
com frequéncia superior a emitida, pois as velocidades do morcego e do eco sdo somadas.

Com base no tempo de atraso e na frequéncia relativa dos ecos, os morcegos percebem
se ha obstaculos no caminho, assim como suas distincias, formas e velocidades relativas. Isso
€ especialmente 1til para cagar insetos voadores. Entretanto, espécies de morcegos com outros
habitos alimentares também se utilizam bastante desse sentido.

Por questdes de simplicidade foram idealizadas as seguintes regras para

desenvolvimento do c6digo computacional:

i Todos os morcegos fazem uso da ecolocalizagdo para perceber e calcular a distiancia
além de conhecer a diferenga entre sua comida/presa e condi¢des de limite no espago
onde ele se encontra;

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

iii. Embora a amplitude possa variar de varias maneiras, assume-se normalmente que a

amplitude varia na faixa [A,,in, Amax]-

3.4.1. Movimento Virtual dos Morcegos

Inicialmente, € gerada aleatoriamente uma populacdo de morcegos respeitando as regras
de posicionamento x; e velocidade v; no espaco de busca n-dimensional.

Tal como no AG, a populacao ¢é avaliada e classificada de acordo com sua aptidao para
solucdo da funcao objetivo especificada.

As novas solugdes x! e velocidades v{ na iteragio ¢ sdo dadas por [8]:

fi = fmin + (fmax — fmin) B (3.6)
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vl = v+ (xf — x)f; (3.7)

xfTt=xt 0} (3.8)

onde S é um valor escalar aleatério com distribuicdo uniforme f € [0,1] e x, € a melhor
localizag@o (solucdo) encontrada apds a comparacdo com as outras solugdes entre todos os
morcegos na iteragdo corrente. Inicialmente, a frequéncia de cada morcego € distribuida
aleatoriamente entre [f,in, fmaxl-

Com os parametros de frequéncia, velocidade e posicdo dos morcegos atualizados, a
proxima etapa € avaliar a taxa de emissao de pulso emitida por cada morcego. Em seguida, é
realizada uma comparacgdo da taxa de emissao de pulso 7; com um ruido aleatdrio (gerado pela
funcdo rand). Se a taxa de emissao de pulso possuir um valor inferior a este ruido aleatdrio,
quer dizer que o i-ésimo morcego esta distante da solu¢do. Assim, se executa uma busca local,
atribuindo dessa forma, flexibilidade ao projeto, esta pode ser implementada utilizando diversas
estratégias, de acordo com a adequagio ao projeto.

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

para cada morcego € gerada localmente através do chamado passeio aleatorio:

Xnovo = Xanterior T fAt (3.9

onde & € [-1, 1] é um ndmero aleatério uniformemente distribuido e A’ é a média da amplitude
de todos os morcegos na iteracao £.

Semelhante ao PSO, o procedimento de atualizacdo das velocidades e posicdes dos
morcegos € similar ao padrdo de controle do ritmo e amplitude do movimento das particulas,
porém, o algoritmo do morcego considera uma combinagdo equilibrada da otimizac¢ido por
exame de particulas e a pesquisa por intensidade sonora, controlados pelo volume e taxa de
pulsacgdo.

Além disso, compara a solu¢do anterior com a atual, para selecionar a melhor solucio
(melhor valor de aptiddo). Compara também o valor da amplitude do pulso (volume) com um
volume aleatério (rand). Caso o valor do volume aleatdrio seja menor do que o valor do volume
A; do i-ésimo morcego, significa que este morcego (solucdo) estd mais proximo da presa/alvo
(melhor solugdo).

Com isso, as solugdes sdo aceitas e sdo atualizas as taxas de emissdo r; e amplitude A;

na iteragdo ¢, segundo as expressoes:
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it =121 — exp(—yt)] (3.10)
At = At (3.11)

onde o e y sdo constantes no intervalo0 <a<1ey>1,isto é

Al > 0,erf > 10 comt - (3.12)

Assim, conforme o morcego se aproxima do alvo, a amplitude A do pulso emitido
diminui enquanto sua taxa de emissao r aumenta. Com 4,,;, = 0, tem-se 0 momento em que 0
morcego chegou ao alvo e temporariamente parou de emitir qualquer som.

Logo, os parametros A e r sdo atualizados somente se as novas solu¢gdes forem melhores
que as anteriores, o que significa que os morcegos estao se deslocando no espago de busca em
direcdo a solucdo Otima.

Em geral a frequéncia f em uma determinada faixa de frequéncia [finin, findx] corresponde
a faixa do comprimento de onda [Anm, Amdx]. Por exemplo, para [20 kHz, 500 kHz] tem-se a
faixa de comprimento de onda variando de 0,7 mm até 17 mm.

Por questdes préticas de implementacgdo se utiliza [0, fnax]. A taxa de emissdo de pulso
estd no intervalo r € [0, 1], onde “0” significa que ndo hd emissdo e “1” significa valor maximo
de emissao.

A Fig. 3.5 apresenta o pseudocodigo desenvolvido em [8]:

Inicio
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Fungdo objetivo f(x), x = (x1, ..., Xa)'
Inicializagdo aleatéria da populagdo dada pelas posi¢oes dos morcegos xi (i = 1, 2, ...,
n) e velocidade v;
Definicdo da frequéncia f; na posicdo x;i
Inicializagdo da taxa de emissdo de pulso ri e amplitude A;
enquanto t < nimero maximo de geracdes (ou outro critério de convergéncia)
Gerar novas solugées ajustando a frequéncia,
e atualizar velocidade e localizagcdao/solucdo [Eq. 3.3 a 3.5]
se rand > r;
Selecionar uma solugdo entre as melhores solucoes
Gerar uma solugdo local proxima da melhor solugdo jd escolhida
fim se
Gerar uma nova solugdo através de voo aleatorio
se (rand < Ai & f(x;) < f(x.))
Aceitar as novas solugoes
Elevar valor de r; e diminuir valor de A;
fim se
Ordenar os morcegos e selecionar o melhor atual x,
fim enquanto

Pos-processamento dos resultados e visualizacdo

Figura 3.5. Pseudocddigo do algoritmo morcego.

3.5. Algoritmo de Busca Cuco

Esse c6digo € um dos mais recentes algoritmos meta-heuristico inspirado na natureza,
que foi desenvolvido por Yang e Deb [7] em 2009. O mesmo ¢é usado eficientemente para
solucdes globais de problemas na engenharia e na industria. O c6digo se baseia no parasitismo
durante a ninhada de algumas espécies dessas aves como Ani e Guira, que colocam seus ovos
em ninhos comunais.

Algumas vezes, o cuco pode desejar se livrar dos ovos da ave hospedeira (dona do
ninho) para aumentar a probabilidade de encubacdo de seus préprios ovos [72], caracterizando

0 parasitismo. So trés tipos basicos de parasitismo:
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i Parasitismo intraespecifico de ninhada;
ii. Reprodugdo cooperativa;
iii. Ninho por aquisi¢ao.

Algumas aves hospedeiras podem se envolver em conflito direto com os cucos intrusos,
contudo, caso um passaro hospedeiro descubra os ovos que ndo sio de sua ninhada, eles podem
desejar se livrar desses ovos “alienigenas” ou simplesmente abandonar o seu ninho e construir
um novo ninho em outro local.

Determinadas espécies de cuco como a Tapera, tem evoluido de tal forma com a
experiéncia que, ao parasitar os ninhos, algumas fémeas dessa espécie sdo especializadas no
mimetismo da cor e do padrao dos ovos de um conjunto de espécies de aves hospedeiras [72].
Isto reduz a probabilidade de seus ovos serem descartados e, portanto, aumenta a probabilidade
de sua reprodugdo.

Além disso, o cuco parasita muitas vezes escolhe um ninho onde o passaro hospedeiro
colocou apenas seus préprios ovos. Em geral, os ovos do cuco eclodem ligeiramente mais cedo
do que os ovos do hospedeiro. Uma vez que o primeiro filhote de cuco € chocado, a primeira
acdo instintiva desse filhote, é a de expulsar os ovos da ave hospedeira, jogando-os para fora
do ninho. Tal a¢do aumenta a participacdo do filhote cuco nos alimentos fornecidos pelo pdssaro
hospedeiro.

Estudos mostram que um filhote cuco também pode imitar o padrdo de chamada de
acolhimento para ganhar acesso ao alimento. Por padrio, o algoritmo CS € idealizado em trés

regras bdsicas [7], [73]:

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

ii. Os ninhos, com ovos de alta qualidade, serdo escolhidos para as proximas geracoes;

iii. O numero de ninhos disponivel € fixo e o ovo colocado por um cuco é descoberto

pelo passaro hospedeiro com probabilidade p, € [0,1]. Neste caso, a ave
hospedeira pode desejar se livrar do ovo ou simplesmente abandonar o ninho e

construir um novo.
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Esta udltima hip6tese também pode ser aproximada por meio da indicacdo de que uma
fracdo p, dos n ninhos das aves hospedeiras sdo substituidos por novos ninhos (com novas
solugdes aleatdrias).

O codigo CS € reforcado pela construcdo de trajetérias conhecidas como voos de Lévy
[74]. Ou seja, ao gerar novas solucdes xE*1 para, por exemplo, um cuco i, um voo de Lévy é

realizado,
xi(t+1) — xi(t) +a® Lévy (,8) (3,13)

onde i indica o nimero de geragdes atuais (1, 2, 3,..., ciclo mdximo) e ¢ a iteracdo corrente, 0
ciclo maximo indica o nimero maximo de geracdes e, « > 0 € o tamanho do passo, que deve
ser relacionado a escala do problema de interesse, na maioria dos casos, pode-se usar a = 1.

A Eqg. (3.10) € essencialmente a equacdo estocdstica do passeio aleatdrio e, em geral,
um passeio aleatério ¢ uma cadeia de Markov cujo préximo estado/local sé depende da
localizagdo atual (o primeiro termo da equacdo) e da probabilidade de transi¢do (o segundo
termo). O produto € significa as multiplicacdes de entrada, este produto é semelhante ao
utilizado no PSO, porém, no CS o passeio aleatério auxiliado por voo Lévy € mais eficiente em
explorar o espaco de busca.

O voo de Lévy fornece essencialmente um passeio aleatério enquanto que o

comprimento do passo aleatorio € tracado a partir de uma distribui¢do de Lévy,
Lévy ~ u = t 175, (1<p<3) (3.14)

com média e variancia infinita.

Para a realizacdo do voo Lévy, por exemplo, usando = 2 pode ser explicado tomando-
se r um numero aleatorio uniformemente distribuido no intervalo [0. 1) (facilmente calculado
nos computadores). Calcula-se em seguida o niimero d = r~3, d serd a distancia potencialmente
percorrida pelo cuco. Isso faz com que o cuco possa percorrer pequenas distancia ou distncia
muito grandes, pois essa distribuicdo possui média infinita. Com isso, o algoritmo poderd
percorrer um espaco de busca praticamente ilimitado.

Algumas das novas solu¢des devem ser geradas, através do passeio de Lévy em torno
da melhor solu¢do obtida em determinado instante, pois isso acelera a busca local. No entanto,
uma fracdo substancial das novas solugdes deve ser gerada de forma aleatéria no campo
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distante, cujas localizacdes devem ser suficientemente afastadas da melhor solugdo atual,

garantindo que o sistema ndo se detenha a um 6timo local.

A Fig. 3.6 apresenta o pseudocodigo desenvolvido em [7]:

Inicio

fim

Funcdo objetivo f(x),x = (xq, .., xg)T
Geragdo da populagdo inicial dos
n ninhos hospedeiros x; (i = 1,2, ...,n)
enquanto (1<GeracdoMax) ou (critério de parada)
obter um cuco aleatoriamente por voo de Lévys
avaliar sua qualidade/aptiddo F;
Escolher aleatoriamente um ninho entre n (por exemplo, j)
se (F; > F;)
substitua j pela nova solucdo;
fim
Uma fracdo (p,) dos piores ninhos
sdo abandonados e novos sdo construidos;
Mantenha as melhores solugoes
(ou ninhos com solugoes de qualidade)
Classifique as solucoes e encontre o melhor atual
fim enquanto

Resultados pos processamento e visualizagoes

Figura 3.6. Pseudoc6digo do algoritmo de busca cuco.

Além disso, cada ninho pode representar um conjunto de novas solugdes. O CS pode,

dessa forma, ser estendido para a classe de algoritmo de meta-populacao.

Ao se visualizar rapidamente esse processo, pode parecer que o CS se assemelha a uma

combinacdo randomizada em larga escala, entretanto, existem algumas diferencas

significativas:

I.

Em primeiro lugar, o CS € um algoritmo baseado em uma populacio inicial, tal
como o AG e o PSO, mas que utiliza uma espécie de elitismo e/ou selecdo

semelhante ao utilizado na pesquisa harmonica;
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ii. Em segundo lugar, a randomizacdo € mais eficiente, quando comparado ao AG e ao
PSO, no que tange ao comprimento do passo e, qualquer grande passo € possivel;

iii. Em terceiro lugar, o nimero de parametros a serem sintonizados € inferior ainda em
relacdo ao AG e ao PSO e, portanto, € potencialmente mais simples de ser adaptado

a uma classe mais ampla de problemas de otimizagao.

3.5.1. Algoritmo de Busca Cuco Multiobjetivo

Para otimizacao de problemas com n objetivos diferentes via CS ou algoritmo de busca
cuco multiobjetivo (multiobjective cuckoo search — MOCS) € necessario a alteracao da primeira

e da ultima regra do c6digo CS de modo a incorporar o multiobjetivo [27]:

i Cada cuco poe k ovos por vez e, os deposita em um ninho escolhido aleatoriamente.
O ovo k corresponde a solugao do k-ésimo objetivo;

ii. Os melhores ninhos com ovos (solucdes) de alta qualidade serdo escolhidos para as
proximas geracoes;

iii. O numero de ninhos disponivel é fixo e, a ave hospedeira podera descobrir um ovo
“alienigena” com uma probabilidade p, € [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.

Por simplicidade, esta dltima regra pode ser aproximada ao se assumir, que uma fracao
Pa dos r ninhos, ao invés de serem abandonados, serdao substituidos por novos ninhos (com
novas solugdes aleatérias em novos locais). Para a maximizagdo dos objetivos, a qualidade ou
adequacdo de uma solucdo pode ser simplesmente proporcional a cada funcio objetivo e se
deve buscar uma solu¢ido nao dominada.

A estrutura do algoritmo MOCS inclui duas operagdes principais, sendo uma busca
direta baseada nos voos de Lévy, e uma pesquisa aleatéria baseada na probabilidade de um
passaro hospedeiro descobrir um ovo “alienigena” em seu ninho. Dessa forma, cada ninho
representa uma solugdo diferente e uma populacio de ninhos € usada para encontrar a melhor
solucdo do problema, tal como outros métodos de pesquisa populacional meta-heuristica.

O voo de Lévy é uma busca espacial eficiente em que as mudangas de direcdo sdo
isotrépicas e aleatdrias, os seguimentos da trajetdria sdo retilineos e seus comprimentos seguem

uma distribuicao de Lévy. Os tubardes, por exemplo, alternam entre 0 movimento browniano
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quando a caga € abundante em uma determinada regido préxima e o movimento guiado por voo
de Lévy quando a caga estd escassa nessa regido [75]. Um exemplo do voo de Lévy com 100

passos pode ser observado na Fig. 3.7.

Figura 3.7. Voo de Lévy 2D com 100 passos.

Matematicamente falando, a primeira regra, pode ser entendida como um processo
aleatdrio, de modo que uma nova solug@o possa ser gerada por meio do voo de Lévy. Para cada
ninho, pode haver k ovos (solucdes) que podem ser gerados da mesma forma da Eq. (3.10).
Simultaneamente, uma permutacdo aleatéria € realizada através do cruzamento das melhores
solucdes encontradas.

Na maioria dos casos, tem-se que a > 0 para a Eq. (3.10). Este € o tamanho do passo
que deve se relacionar com a escala do problema de interesse ou, em alguns casos, se pode
utilizar @ = 0.

Para se verificar as diferentes qualidades entre as solugdes, se pode utilizar,
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a= ao(x]-(t) —x") (3.15)

onde o, é uma constante, enquanto os demais termos correspondem a diferenca entre duas
solugdes aleatérias. O mimetismo entre os ovos do cuco e os da ave hospedeira torna-os menos
propensos a serem descobertos, assim, novas solug¢des sao geradas pela proporcionalidade entre
as diferencas.

A segunda regra, essencialmente, corresponde ao elitismo, assim que as melhores
solucdes sao escolhidas, passa-se para a proxima geracdo. Tal escolha ajuda a garantir que o
algoritmo convirja adequadamente.

Além disso, a terceira regra também pode ser considerada como uma mutagao, de modo
que as piores solugdes sejam descartadas e, novos ovos (solugdes) sejam gerados, de acordo
com a semelhanca entre as solugdes. Isto implica que a mutacdo € um operador vetorizado
através da combinacdo dos voos de Lévy e a diferenciacdo entre as qualidades das solucdes.
Este processo combinacional se faz necessario, para garantir a eficiéncia do algoritmo proposto.

O voo de Lévy proporciona, fundamentalmente, um passeio aleatdrio, enquanto que
seus passos aleatorios sdo dados pela distribui¢do de Lévy para grandes passos, tal como dado
na Eq. (3.11).

Uma fragdo p, dos piores ninhos, entdo, pode ser abandonada de modo que novos
ninhos possam ser construidos em outros locais obtidos pelos passeios aleatérios. A mistura
dos ovos (solucdes) pode ser realizada pela permutacdo aleatéria de acordo com a
semelhanga/diferenca em relagdo aos ovos da ave hospedeira.

Consequentemente, para se chegar ao tamanho do passo s para geracdo das amostras
utilizando voos Lévy nao € um processo tao trivial. Um esquema simplificado é abordado em

detalhes por Yang [76] - [78] e pode ser resumido como,

’ - 3.16
s = ao(xj(t) —x) @ Lévy(B) ~ O’Olm(xj(t) —x®) (3.16)

onde u e v sdo obtidos pela distribuicao normal. Ou seja,

u~N(0,02) +~ v=N(0,02) (3.17)
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com g, € 0, iguais a 1.

Com base nas trés regras discutidas anteriormente, os passos basicos do MOCS podem

ser resumidos em um pseudocddigo apresentado na Fig. 3.8.

Inicio
Inicialize a fungdo objetivo f1(x), ..., fi(x),x = (xq, ..., xg)T
Gere uma populacdo inicial de n ninhos hospedeiros x;, e cada um com k ovos
quando (1<MaxGeragdo) ou (critério de parada)
Obtenha um Cuco (denominado i) aleatoriamente por voo de Lévy
Avalie e cheque se este é o valor étimo de Pareto
Escolha um ninho entre n (denominado j) aleatoriamente
Avalie as k solugoes para o j-ésimo ninho
se os ninhos i dominam as novas solugées dos ninhos j
Substitua o ninho i pelo novo conjunto de solugcées do ninho j
fim
Abandone uma fragcdo (pg) dos piores ninhos
Mantenha as melhores solugoes (ou conjunto de ninhos ndo dominados)
Classifique e encontre a atual solugcdo otima de Pareto
fim
Resultados pos processamento e visualizagcoes

Fim

Figura 3.8. Pseudocddigo do algoritmo de busca cuco multiobjetivo.

Em suma, o algoritmo MOCS apresenta caracteristicas singulares, tal como: a
exploragdo/mutacdo por voo Lévy e a obtencdo de diferentes solucdes vetorizadas, a
permutacdo aleatdria seletiva e, o elitismo. O CS se utiliza fundamentalmente de uma boa
combinacdo de todas essas ferramentas e, portanto, é potencialmente mais robusto quando
confrontado a algoritmos que se utilizam somente de algumas destas ferramentas. Como no
caso do PSO que pode se utilizar de uma atualizagdao do vetor velocidade, como no termo de
e(x; — g"), que € a diferenca entre a solucdo atual x; e a melhor solucdo global atual g*. Esta
€ sua principal forma de randomizacao, pois limita os passos que s@o proporcionais as diferentes
solugdes [27].

55



CAPITULO 3. FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL BIOINSPIRADA

Por conseguinte, no CS, a randomiza¢do pode ser mais eficiente, como no caso do
tamanho dos passos, que obedecem a uma distribuicdo de Lévy e podem ser aproximados pela
lei da poténcia. Assim, as etapas de busca consistem em VAarios pequenos passos e,
ocasionalmente, em grandes passos e, a longa distancia, em saltos. Comparando-o novamente
ao PSO, estes longos saltos podem aumentar a eficiéncia do CS significativamente

especialmente em casos multimodais e problemas nao lineares.

3.5. Sintese do Capitulo

Nesse capitulo, se apresentou e discutiu em detalhes as técnicas de computacao
Bioinspirada que foram implementadas nesse estudo. O uso desses modelos é uma forma de
incorporar os beneficios da inteligéncia computacional na andlise das estruturas de FSS

investigadas.
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Resultados

A andlise das caracteristicas eletromagnéticas (EM) de uma FSS, geralmente, demanda
a aplicac@o de rigorosas técnicas numéricas para andlise de onda completa. Entretanto, esta
andlise requer alto custo computacional, acarretando um elevado gasto de tempo para execucao
dos célculos das propriedades destes dispositivos.

Pesquisadores, em alguns casos, ainda optam pelo processo de tentativa e erro [78], até
alcancar determinado critério do projeto. Obviamente, este procedimento € trabalhoso e
dependente da intervencao humana.

A modelagem e otimizacdo computacional BIC, no entanto, se apresenta como um
importante paradigma com uma vasta gama de aplica¢des na engenharia e na inddstria. Areas
estas em que, quase sempre, se tem interesse em otimizar algo, seja para minimizar o custo € 0
consumo de energia, ou para maximizar o lucro, a produ¢do, desempenho e eficiéncia.

Nesse contexto, esse trabalho traz como proposta o desenvolvimento de um algoritmo
meta-heuristico multiobjetivo, que atenda as necessidades comentadas ao longo de todo o texto
explanado nos capitulos anteriores.

Neste capitulo, apresentar-se-4 informacdes concernentes a configuracdo dos algoritmos
implementados, bem como os resultados alcancados apds a realizacao de simulagdes, através
da utilizacdo das técnicas computacionais investigadas. Para validacdo dos resultados

simulados, foram construidos protétipos das estruturas e realizadas medigdes.

4.1. Caracterizacdo do Projeto

Neste trabalho, se empregam técnicas hibridas de otimizagdo BIC para calcular
parametros estruturais 6timos de FSS triangulares, com o objetivo de sintonizar a frequéncia de
ressonancia em 11,0 GHz e largura de banda em 4,0 GHz em ambas as estruturas.

Os dados eletromagnéticos (EM) de entrada, para treinamento da GRNN, foram obtidos
via software computacional CST® Microwave Studio, ao considerar nas simulagdes as FSS
impressas em substrato isotrépico de fibra de vidro (FR-4) com permissividade relativa &, =

4,4, tangente de perda tan (9) = 0,02 e espessura de 2 = 1,57 mm, respeitando as
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condi¢Oes apresentadas na Tabela 2.1 disponivel no Capitulo 2. Este software aplica a técnica
das integragdes finitas (finite integrations — FIT) para andlise numérica de onda completa.

A rede, apos ser treinada, é responsavel pela andlise dos dados EM e pela criagdao da
regido de interesse, na qual os algoritmos de otimizac¢do deverdo realizar buscas pela melhor
solugdo para a fun¢do custo, havendo uma continua interacao entre a GRNN e os algoritmos de
otimizacdo nessa etapa. Logo, para cada novo conjunto de parametros do projeto que o
algoritmo retornar, a etapa de andlise executa o cdlculo necessdrio e determina o valor de um
novo ponto no espago de busca. As simulagdes foram realizadas em um computador com CPU
Clock 2,53 GHz ¢ 4 GB de RAM.

O projeto segue o diagrama apresentado na Fig. 4.1.

Caracterizacao
da
FSS

A 4

Projeto da
Estrutura

A 4

Analise
dos
Resultados

Ferramenta de
Simulagao

Construcao
e Medicao

2

Modificacao
no
Projeto

Figura 4.1. Fluxograma geral do projeto.

No modelo de projeto desenvolvido neste estudo, ao se transpor as etapas iniciais de
caracterizacao das estruturas, o médulo de otimizagao substitui as repetidas simulacdes exigidas
por técnicas de andlise de onda completa.

Na Fig. 4.2, é possivel observar uma alteracdo na estrutura geral das etapas apresentadas
acima. Nesta, foi incluida a etapa em as ferramentas de computacdo natural (otimizacao) serdo

empregadas.
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O processo de otimizagdo possui uma fase de busca e uma fase de anélise, sendo o
algoritmo de otimizacao responsavel pela operacao de busca e, a GRNN treinada, responsavel
pela operacao de andlise, resultando em uma interacao continua nesta etapa. Assim, para cada
novo conjunto de parametros do projeto que o algoritmo de busca retorna, a fase de anélise
efetua a computacdo necessdria e determina o valor de um novo ponto no espago de busca na
regido de interesse, isto €, no espaco de busca para os algoritmos de otimizacdo. Dessa forma,
o objetivo € minimizar a diferenca entre a resposta dada pela rede e os valores especificados
para o projeto. Neste paradigma, o ideal seria encontrar valores préximos ou iguais a zero para
a funcao custo.

As Fig. 4.3 e 4.4 mostram os resultados obtidos pela GRNN desenvolvida paraa 1* e a
2* estrutura de FSS analisadas, respectivamente. Nestas, as linhas pontilhadas indicam a
resposta da rede e as demais linhas, diferenciadas por simbolos, representam o conjunto de
treinamento.

Ao analisar a resposta da GRNN desenvolvida, se observa uma grande capacidade de
generalizacdo para a configuracdo estudada, consequentemente, também se observa que, com
o aumento da drea efetiva do condutor W das FSS, se deslocam as frequéncias de ressonancia
para frequéncias mais baixas, ao passo que a largura de banda aumenta. Tal comportamento se
assemelha ao das antenas planares, nas quais o aumento da superficie efetiva do condutor € uma
caracteristica capaz de impor modificacdes em seu funcionamento [80] - [81]. Um exemplo

disso € o aumento da largura de banda e o deslocamento da frequéncia de ressonancia.
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Figura 4.3. Resposta da rede GRNN para frequéncia de ressonéncia (a) e largura de banda (b)
em funcdo dos parametros estruturais W e ¢ da estrutura da estrutura patch triangular. As

dimensoOes estdao em milimetro.
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Figura 4.4. Resposta da rede GRNN para frequéncia de ressonancia (a) e largura de banda (b)

em funcdo dos parametros geométricos W e ¢ da estrutura de espira triangula. As dimensoes

estdo em milimetros.
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Figura 4.2. Fluxograma modificado pela introdu¢do da técnica de otimizacao.

A GRNN utilizada possui quatro entradas em sua primeira camada, uma camada oculta
com cinco neurdnios e dois nds de saida, referentes a frequéncia central e largura de banda.
Essa arquitetura foi exibida na Fig. 3.2 (Capitulo 3).

As entradas e as saidas do modelo desenvolvido de GRNN podem ser representadas por:

x = [W,t e, h]" 4.1)
y = [f, BW]T 4.2)

na Eq. (4.1), W ¢ a altura e a largura do elemento condutor, ¢ a periodicidade do arranjo da FSS,
&, a permissividade relativa do substrato e k a altura do substrato. E, na Eq. (4.2), f é a
frequéncia ressonancia e BW a largura de banda da FSS.

Os objetivos consistem em minimizar a func¢do custo a seguir [80]:

F = [fi(x), 2(x)] 4.3)

onde,
fi= ”fr desejado — fr, obtido” (4.4)
f2= ”BWdese]'ado - BWobtido” (4.5)
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Com base nestes resultados, a proxima etapa € a aplicacao dos algoritmos de busca para
identificar o melhor balanceamento entre a periodicidade # e a drea efetiva do condutor W da

célula unitdria das FSS de modo a atender aos objetivos do projeto.

4.1.1. Setup para Medicdo das FSS

Os resultados experimentais foram obtidos no Laboratério de Micro-ondas do Grupo de
Telecomunicacgdes e Eletromagnetismo Aplicado (GTEMA) do Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB).

Foram utilizados para as medi¢des um analisador de redes de duas portas Agilent
E5071C e dois pares de antenas tipo corneta (SAS-571 de 0,7 - 18,0 GHz).

O esquemdtico do sefup de medigdes € apresentado na Fig. 4.5.

FSS

ANTENA CORNETA ANTENA CORNETA

iR |

I ANALISADOR

Figura 4.5. Esquematico do sefup de medicao.

4.2. Aplicacdo dos Algoritmos de Otimizacdo

Ap6s o treinamento da GRNN e a criagdo do espago de buscas, dar-se-4 sequéncia ao
estudo avangando a etapa de implementacdo dos algoritmos de otimizacdo. Nesta secdo, serd

detalhada a configuragdo de cada c6digo desenvolvido.

4.2.1. Implementagdo do Algoritmo Genético
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A partir do exposto na se¢do 3.2, se implementou um algoritmo genético multiobjetivo
(AG Multi), este algoritmo foi adaptado ao problema estudado a partir do genetic algorithm
multiobjective (GA Multi) utilizado por Fonseca [82].

O modelo desenvolvido nesta proposta € utilizado para otimizar os valores das estruturas
contidos nas especificagdes delimitadas pela regido de interesse gerada pela GRNN, sendo este,
responsavel pela escolha dos melhores valores para as dimensdes dos condutores triangulares
W e periodicidade ¢ da célula unitdria, apresentados na Tabela 2.1 disponivel no Capitulo 2.

A Fig. 4.6 apresenta o fluxograma do AG Multi desenvolvido neste estudo.

Inicio

}

Populacio Inicial

I

Nova Populacio [ssssssppi  Fungio fitness || GRNN+FIT

Mutacao

Reproducio | «fm— Selecdo WeT

Figura 4.6. Fluxograma do AG Multi.

Este trabalho se utiliza do operador de cruzamento de ponto flutuante, a populagao dos
cromossomos  (Np,,) € representada por x = [xl,xz,...,prop]T, onde cada x; =
[P, Pi_1, Piyq, ...,Pl-Npop] representa o ponto da nova solugdo. A geragdo inicial de

individuos € dada por:

Xi = Pi,min + T'and(Pi,max - Pi,min) (46)
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onde a funcdo rand € responsdvel por gerar nimeros aleatdrios distribuidos uniformemente no
intervalo [0, 1] e, para as especificagdes desejadas da FSS, o objetivo € minimizar a fun¢do
custo da Eq. (4.3).

A populag@o dos cromossomos possui tamanho N, = 25 € 2 desses para controle do
elitismo. O nimero de cromossomos membros da elite foi limitado a uma fragao de 0,7 da frente
de Pareto.

O AG Multi elitista sempre favorece os individuos com melhor valor de fitness (ranque)
e, também procura favorecer os individuos que possam ajudar a aumentar a diversidade da
populacdo, mesmo quando estes possuam um valor de aptidao mais baixo. H4 uma particular
preocupacdo em manter a diversidade da populagdo de modo a garantir a convergéncia para
uma frente 6tima de Pareto. A diversidade se mantém pelo controle dos membros da elite da
populacdo, de acordo com o progresso de algoritmo.

A Fig. 4.7 mostra a evolugdo do fitness no processo de sintese via AG Multi para as
estruturas investigadas. Durante esse processo, o valor da funcdo custo apresenta uma
diminui¢do gradativa em relac@o ao seu valor inicial. A linha pontilhada representa a média do
fitness para a populacdo cromossomica e a linha sélida representa a melhor solucao individual.

O algoritmo necessitou de 44 iteracdes para convergir para solu¢ao 6tima.

\ === Média das Solugdes
1.8, = Melhor Solugéo H

14N -

121 \ :

Fitness
I
s

0.8 ‘N _

0.6 Sl i

0.2+ fee., -

lteragcéo

Figura 4.7. Evolucgdo do fitness no processo de sintese das FSS via AG Multi,

estruturas otimizadas para f, = 11,0 GHz e BW = 4,0 GHz.
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A Fig. 4.8 apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo, em funcio da
frequéncia, obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+AG Multi) e as medi¢des

do para a FSS de patch triangular otimizada.

e
o

e
[$))

-20

25

Coeficiente de Transmissao (dB)

-30

—— GRNN + AG MULTI ||

35 | | | | | T | ‘ ‘
8 8.5 9 9.5 10 105 11 115 12 125 13
Frequéncia (GHz)

Figura 4.8. Coeficiente de transmissdo para FSS de patch triangular otimizada para f, = 11,0
GHz e BW = 4,0 GHz através do AG Multi. Parametros estruturais: &, = 4,4; h =
1,57mm; t =T, =T, =~ 12,3mme W ~ 11,6 mm.

Na Tabela 4.1 sdo apresentados os tempos de execugdo das principais etapas do codigo

apos 44 iteracoes.

TABELA 4.1. Tempo de execucio do AG Multi para a 1° estrutura

Funcao Chamadas Tempo Individual Tempo Total
GRNN 5.764 0,03 s 1729 s
Mutagdo 14.893 0,02 s 2979 s
Fitness 2.881 0,1s 288,1 s
Tempo de Execucao - - 758,9 s
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A Fig. 4.9 apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo, em funcio da
frequéncia, obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+AG Multi) e as medi¢des

para a FSS de espira triangular otimizada.

-25

-30

Coeficiente de Transmissao (dB)

-35 —O— GRNN + AG Multi
..... F|T
= \edido
40 \ \ \ \ \ \ \ ‘
8 85 9 9.5 10 10.5 11 11.5 12 12.5 13
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Figura 4.9. Coeficiente de transmissdo para FSS de espira triangular otimizada para f,- = 11,0
GHz e BW = 4,0 GHz através do AG Multi. Parametros estruturais: &, = 4,4; h =

1,57mm; t =T, =T, ~92mmeW = 6,4 mm.

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os tempos de execugdo das principais etapas do codigo

apos 44 iteracoes.

TABELA 4.2. Tempo de execuciao do AG Multi para a 2* estrutura

Funcao Chamadas Tempo individual Tempo Total
GRNN 4.164 0,03 s 1249 s
Mutagdo 16.095 0,02 s 32195
Fitness 2.081 0,1s 208.1 s
Tempo de Execucao - - 6549 s
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4.2.2. Implementacdo do Algoritmo de Ecolocalizacdo do Morcego

A partir da fundamentagdo tedrica apresentada na secdo 3.3, foi implementado um
codigo hibrido, multivaridvel e multiobjetivo, que originou o algoritmo multiobjetivo do
morcego (multiobjective bat algorithm — MOBA).

O fluxograma para o algoritmo utilizado € apresentado na Fig. 4.10.

.. Gere a populacgao Determine frequéncia
Inici [|we—)f . ", popwag > q
inicial de morcegos para cada morcego

v

A

v

» Atualize a velocidade, posicdo e
aiuste a freauéncia

1

Encontre a presa/alimento

GRNN+FIT

A

A 4

Selecione a melhor posicao,
eleve a taxa de pulso “r”’ e
reduza amplitude “A”

A 4

Localizou

a nreca?

Classifique os morcegos e
localize o melhor x*

WeT

Fim

\ 4

Figura 4.10. Fluxograma do algoritmo de ecolocalizacdo de morcego multiobjetivo

utilizado.

O cédigo desenvolvido nessa proposta se utiliza do método das somas ponderadas para
combinar os multiplos objetivos e, assim, minimizar a funcdo custo expressa na Eq. (4.3). A
operacao se inicia pela geragao aleatéria da populagao dos morcegos dada pela Eq. (4.6), tendo
o tamanho fixado em N,,,= 25 €, com os pardmetros de controle A = 0,15, r = 0,5, fpn =

1,5, fmax = 3,0 e uma fracdo de 0,7 da frente de Pareto.
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O algoritmo realiza buscas das especificacdes das estruturas na regido de interesse
gerada pela GRNN, tal como o AG Multi.

Os resultados obtidos pelo o processo de otimizacdo realizado pela técnica hibrida
(RNA + MOBA) para W e t, em atendimento aos objetivos f,, = 11 GHz e BW = 4 GHz, serao,
posteriormente comparados aos resultados simulados no software CST®.

A Fig. 4.11 mostra a evolucdo do fitness no processo de sintese via MOBA para as
estruturas investigadas. Durante esse processo, o valor da funcido custo apresenta uma
diminui¢@o gradativa em relac@o ao seu valor inicial. A linha pontilhada representa a média do
fitness para a populacdo de morcegos e a linha sélida representa a melhor solucao individual

(ou posi¢do). O algoritmo necessitou de 52 iteragdes para convergir para solucao Gtima.
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Figura 4.11 Evolugao do fitness no processo de sintese das FSS via MOBA, estruturas

otimizadas para f,. = 11,0 GHz e BW = 4,0 GHz.
A Fig. 4.12 apresenta os resultados para o coeficiente de transmissdo em funcio

frequéncia obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+MOBA) e as medi¢des do
para a FSS de parch triangular.
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Figura 4.12. Coeficiente de transmissao para FSS de patch triangular otimizada para f,. =
11,0 GHz e BW = 4,0 GHz através do MOBA. Parametros estruturais: &, = 4,4; h =
1,57mm; t =T, = T,~128mmeW ~ 11,6 mm.

A Tabela 4.3 sdo apresentados os tempos de execucdo das principais etapas do codigo

apos 52 iteracoes.

TABELA 4.3. Tempo de execuciao do MOBA para a 2* estrutura

Funcao Chamadas Tempo individual Tempo Total

GRNN 60.220 0,003 s 180,7 s
Etapa de Atualizacao 240.880 0,0005 s 1204 s
Descoberta da Presa 421.550 0,0004 s 168,6 s
Tempo de Execucao - - 469,7 s

A Fig. 4.13 apresenta os resultados para o coeficiente de transmissao em funcao
frequéncia obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+MOBA) e as medicdes o

para a FSS de espira triangular otimizada.
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Coeficiente de Transmissao (dB)
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Figura 4.13. Coeficiente de transmissao para FSS de patch triangular otimizada para f, =
11,0 GHz e BW = 4,0 GHz através do MOBA. Parametros estruturais: &, = 4,4; h =

1,57mm; t=T, = T, =96 mmeW ~ 6,5 mm.

Na Tabela 4.4 sdo apresentados os tempos de execuc¢do das principais etapas do codigo

apoés 52 iteracoes.

TABELA 44. Tempo de execucio do MOBA para a 2* estrutura

Funcao Chamadas Tempo Individual Tempo Total

GRNN 60.660 0,004 s 2426 s
Etapa de Atualizacdo 121.320 0,003 s 3639 s
Descoberta da Presa 424.628 0,0003 s 1274
Tempo de Execucao - - 7339 s

4.2.3. Implementacdo do Algoritmo de Busca Cuco

Na secdo 3.4 se apresentou a teoria referente ao CS e, na subsecdo 3.4.1 ao MOCS,
fundamentado nessa teoria, se construiu um algoritmo hibrido, multivaridvel e multiobjetivo.

Este algoritmo é capaz de encontrar os valores mais adequados de largura de banda e
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aproximacao a frequéncia central de operacdo desejada para as FSSs estudadas, o cédigo foi
desenvolvido para minimizar a funcio custo dada na Eq. (4.3).

A estrutura do algoritmo MOCS proposto inclui duas operagdes principais, sendo uma
busca direta com base nos voos de Lévy Eq. (3.10), e uma pesquisa aleatéria baseada na
probabilidade de um péssaro hospedeiro descobrir um ovo “alienigena” em seu ninho, cada
ninho representa uma solucdo diferente e uma populacdo de ninhos é usada para encontrar a
melhor solucdo do problema, tal como outros métodos de pesquisa populacional meta-
heuristicas. O fluxograma para o algoritmo utilizado é apresentado na Fig. 4.14.

Antes de iniciar o processo de busca iterativa, o algoritmo CS identifica o padrdao da
melhor solu¢do X;einor- A geracdo aleatéria inicial dos ninhos hospedeiros é dada pela
Eq.(4.6), na qual, P,,;, € Pyngx s30 os pontos referentes aos ninhos inferiores e superiores
limitantes do d-ésimo atributo do reduto do cuco.

Ap6s essa geragao, se calcula a nova solu¢do com base nos melhores ninhos X,y,¢i50r Via
voos de Lévy, por sua vez, este € calculado pelo algoritmo de Mantegna [83]. A populagdo
inicial dos ninhos hospedeiros se define pelo melhor valor de cada ninho X,0;n0r €, 0 melhor
ninho corresponde ao calculado pela fungao fitness, Eq. (4.6), definido como o melhor ninho
Gmetnor €ntre todos os ninhos da populagao.

Calcula-se a nova solug¢ao individual para cada ninho por:

Xgi " = Xmetnor; T @.Tand. Ax;"° 4.7)

onde @ > 0 € o tamanho do passo de atualizagdo, neste caso a fung¢do rand é um nimero

estocéstico com distribui¢do normal e, o valor do incremento Ax;*°"° é dado por:
ox(B) (4.8)
Axinovo = W (xmelhorl- — Gmetnor)
e
rand, 4.9)

v=——-"T"—
|rand,, |*/#
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onde rand, e rand,, sdo duas varidveis estocdsticas com distribui¢do normal e, desvio padrdo
0x(B) e 0y (f) dado pela Eq. (3.15). Sendo 0,,(f) = 1 e B o fator de distribui¢do (0,3 < f <
1,99).

Inicie a fun¢ao objetivo

\ 4

Inicio

\ 4

Inicie aleatoriamente a
populacio de ninhos
hospedeiros

l

Gere uma nova solucao
via voo de Lévy

Verifique as fronteiras,
1 atualize os valores e defina
os melhores ninhos

GRNN+FIT

|

a

\ 4

Compare com o valor
6timo de Pareto

\ 4

Escolha um ninho aleatoriamente,
procure ovos alienigenas, abandone
uma fracio (p,) dos piores ninhos e

gere uma nova mistura aleatoria

\ 4

Classifique a atual
solucdo 6tima de
Pareto

!

Fim

Cheque as fronteiras e mantenha as
melhores solucdes atuais

v

Figura 4.14. Fluxograma do algoritmo de busca cuco multiobjetivo utilizado.

As fronteiras delimitadoras do reduto do cuco sdo controladas a cada etapa de execucao
do algoritmo e, os pontos de marcacdo sao dados por Py, = [10; 11,5], Ppax =[12; 15] € Ppin

=[4; 5,5], Ppax = [10; 14] para a 1* e a 2° estruturas, respectivamente.
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Para as solucdes mais recentes, os atributos desses limites devem ser satisfeitos de

acordo com as unidades limitantes,

novo
Pi,max se xd,i > Pi,max

novo __ novo
Xgi =1 Pimn se Xg;i < Pimin (4.10)

X outros valores,

assim, sempre que o valor de um atributo extrapolar os limites do espaco de busca, o valor desse
atributo € atualizado para o valor que mais se aproxime ao valor da fronteira. A funcao fitness
serd avaliada novamente para as novas solucdes, de modo a determinar o atual melhor valor de
cada ninho Xy ye1nor € 0 melhor ninho Gy ymeinor @0 comparar os valores de aptidéo.

A acdo de descoberta de um ovo “alienigena” com probabilidade p, no ninho da ave
hospedeira, também cria uma nova solug@o para o problema semelhante ao voo de Lévy. Essa

nova solucdo pode ser calculada de acordo com:
alien __ alien
Xdi = Xdmelhor T k Axg; 4.11)

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

ave hospedeira encontrar o ovo “alienigena” em seu ninho,

{1 se rand < p, (4.12)
0 outros valores

e, o valor do incremento Ax3;" é determinado por:

alien
Axg;

= rand * [randpl (xd,melhor) - randpz (xd,melhor)] (4‘13)
onde as fung¢des rand nas Eq. (4.12) e (4.13) sdo numeros aleatdrios distribuidos entre [0, 1] e,
randp, e randp, sio as permutagdes aleatdrias por posi¢cdo dos ninhos Xg meinor-
Semelhante a solucdo obtida via voo de Lévy esta nova solucdao também é redefinida
pela Eq. (4.10), caso os valores das fronteiras sejam violados. A atual melhor solucao (ninho)
Xd methor € O atual melhor valor entre os ninhos G yeinor também sdo determinados com base

na comparagao do fitness calculado pela Eq. (4.6).
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Por simplicidade, neste estudo, se assumiu que o cuco possui em seu reduto o nimero
total de ninhos (ou diferentes solu¢des) n = 25, com probabilidade da descoberta do ovo
“alienigena” pela ave hospedeira p, = 0,25, o vetor escalar § = 1,5, uma fracdo de 0,7 da frente
de Pareto foi utilizada com parametro para os valores 6timos das solucdes.

O cédigo desenvolvido, bem como, o c6digo MOBA, se utiliza do método das somas
ponderadas para combinar os multiplos objetivos e, se encerra quando atinge o nlimero maximo
de iteracOes pré-determinadas.

A Figura 4.15 mostra a evolugado do fitness no processo de sintese via MOCS para as
estruturas investigadas. Durante esse processo, o valor da funcdo custo apresenta uma
diminui¢do gradativa em relacdo ao seu valor inicial. A linha pontilhada representa a média do
fitness para a populacdo de ninhos e a linha sélida representa a melhor solu¢do individual. O

algoritmo necessitou de apenas 33 iteragdes para convergir para solucdo étima.

0.8 ‘
=== Média das Solugdes
= Melhor Solugéo

\‘
0.7

0 5 10 15 20 25 30 35
lteracao

Figura 4.15. Evolucgao do fitness no processo de sintese via MOCS, estruturas

otimizadas para f,. = 11,0 GHz e BW = 4,0 GHz.
A Fig. 4.11 apresentada os resultados para o coeficiente de transmissdo versus a

frequéncia obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+MOCS) e as medicdes o

para a FSS de patch triangular otimizada.

75



CAPITULO 4. RESULTADOS

R,
o

—_
(8]

Coeficiente de Transmissdo (dB)
. “ & . .
T 7

30 —5— GRNN + MOCS ||
..... F|T
kN — \edido
35 | | | | | | | | T
8 85 9 95 10 10.5 11 115 12 125 13

Frequéncia (GHz)

Figura 4.16. Coeficiente de transmissao para FSS de patch triangular otimizada para f, =
11,0 GHz e BW = 4,0 GHz via MOCS. Parametros estruturais: & = 4,4; h = 1,57 mm; t =
I,=T,= 12,3mmeW = 11,6mm.

Na Tabela 4.5 sao apresentados os tempos de execugdo das principais etapas do cdigo

apos 33 iteracoes.

TABELA 4.5. Tempo de execuciao do MOCS para a 1? estrutura

Funcao Chamadas Tempo Individual Tempo Total
GRNN 3.350 0,04 s 134,0 s
Voo de Lévy 1.675 0,02 s 33,5s
Descoberta de ovos “alien” 1.675 0,04 s 67,0 s
Tempo de Execucao - - 2345 s

A Fig. 4.17 apresentada os resultados para o coeficiente de transmissdo em fun¢do da
frequéncia obtidos via software CST®, pela técnica hibrida (GRNN+MOCS) e as medicdes o

para a FSS de espira triangular otimizada.
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Figura 4.17. Coeficiente de transmissao para FSS de espira triangular otimizada para f,. =
11,0 GHz e BW = 4,0 GHz via MOCS. Parametros estruturais: &, = 4,4; h = 1,57 mm; t =

T,=T, = 92mmeW = 6,4 mm.

Na Tabela 4.6 sao apresentados os tempos de execugdo das principais etapas do codigo

apos 33 iteracoes.

TABELA 4.6. Tempo de execuciao do MOCS para a 2? estrutura

Funcao Chamadas Tempo Individual Tempo Total
GRNN 2050 0,02 s 41,0 s
Voo de Lévy 1025 0,01 s 10,3 s
Descoberta de ovos “alien” 1025 0,02 s 20,5 s
Tempo de Execucao - - 71,8 s
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4.3. Sintese do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se o setup e os equipamentos utilizados para as medigdes,
bem como destacou-se a implementagdo da técnica hibrida desenvolvida e dos algoritmos de
otimiza¢do. Também foram apresentados os tempos que cada técnica hibrida necessitou para

processamento das propriedades EM das FSS triangulares analisadas.
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Conclusao

Neste trabalho, foram aplicadas técnicas de inteligéncia computacional Bioinspirada de
otimiza¢do hibrida multiobjetivo, que utiliza rede neural do tipo GRNN associada aos
algoritmos genético, de ecolocalizacdo do morcego e de busca cuco, na sintese de superficies
seletivas de frequéncia (FSS).

Geometrias de FSS com elementos triangulares, constituidos por patches e espiras, que
consistem de arranjos periddicos de elementos impressos sobre uma camada de material
dielétrico isotropico, foram utilizadas pela simplicidade e por permitirem operacdo em faixas
largas de frequéncias.

A andlise eletromagnética foi realizada por meio do método numérico das integracdes
finitas (finite integrations technic — FIT) com o auxilio do software comercial CST®. A
metodologia que envolve redes neurais artificiais e eletromagnetismo foi aplicada para modelar
o comportamento das FSS triangulares, onde um banco de calculado pelo método numérico, €
necessario para garantir o aprendizado da rede, disponibilizando o conhecimento adquirido para
futuras utilizagdes.

Além disso, os modelos de GRNN desenvolvidos proporcionaram solugdes rapidas e
precisas, com um baixo custo computacional, tornando-se uma técnica atrativa para a sintese
de estruturas cuja formulacao tedrica € inexistente ou demanda um elevado custo computacional
de implementacao e simulagdo.

A juncio de redes neurais artificiais a algoritmos de otimizacao natural, consiste em um
método alternativo de otimizac@o de estruturas eletromagnéticas, caracterizando a técnica
denominada de método hibrido, que tem por fim viabilizar caracteristicas como: eficdcia,
flexibilidade e eficiéncia computacional. Resultando em uma poderosa ferramenta de
otimizacdo na solucao de problemas de espalhamento eletromagnético.

Foi realizada a sintese de FSS com elementos triangulares, para operacao na faixa de
frequéncias da banda X, com frequéncia de ressonancia centrada em 11,0 GHz e largura de
banda de 4,0 GHz, a partir da variacdo da periodicidade do arranjo e do comprimento do lado

do elemento triangular considerado.
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Os resultados otimizados pelas técnicas hibridas desenvolvidas na sintese das FSS
triangulares foram utilizados na fabricacdo de protétipos das FSS estudadas, impressas
em substrato de fibra de vidro (FR-4). Para valida¢do de resultados, os protétipos de FSS
foram medidos, tendo sido verificado uma boa concordancia entre os resultados medidos
e simulados.

Ademais, de acordo com os resultados simulados neste trabalho, o algoritmo
MOCS apresentou um desempenho superior aqueles observados com o AG Multi e o
MOBA. O MOCS é€ caracterizado por ser um algoritmo mais simples de implementar e
com poucos parametros de ajuste e, se adequa a uma grande classe de problemas de
otimizagdo na engenharia e na industria. Desta forma, o MOCS tornou-se uma ferramenta
de otimizacdo robusta na sintese das estruturas de FSS.

A rapidez e a precisdo na convergéncia do MOCS podem ser atribuidas ao fato da
busca cuco utilizar combinacdo de mutacdo vetorizada, permutagdes cruzadas por voos
de Lévy e, elitismo seletivo entre as melhores solu¢des (ninhos) baseado na probabilidade
de um péssaro hospedeiro descobrir um ovo “alienigena” em seu ninho.

Vale ressaltar que redes do tipo GRNN, ao se pesquisar o estado da arte, ainda ndo
haviam sido aplicadas no processo de otimizacao de FSS, bem como o algoritmo de busca
cuco. Outrossim, neste trabalho, foi proposta uma nova forma geométrica para FSS, a
FSS de espira triangular.

Os resultados simulados obtidos pela técnica hibrida para os parametros
investigados das FSS, ou seja, frequéncia de ressonancia e largura de banda, foram
comparados aos simulados pelo software CST® e aos obtidos via medi¢des. Foi alcangada
boa concordancia entre os mesmos, validando a técnica de otimizacdo hibrida
multiobjetivo proposta.

A técnica desenvolvida mostrou-se veloz e precisa na solu¢do da fungdo custo,
consistindo em mais uma ferramenta vidvel para o desenvolvimento de projetos de
dispositivos de radio difusdo e outros dispositivos ressonantes.

Para a continuidade do trabalho, € proposto o estudo do emprego dessas ferramentas
de otimizagdo para a sintese de nano estruturas, de modo a viabilizar reduc¢ao do esfor¢co
computacional e o tempo para processamento destas estruturas. Outrossim, empregar as
ferramentas desenvolvidas na otimizagdo de antenas e circuitos eletronicos para faixa de
micro-ondas.

Para a continuidade do trabalho, € proposto o estudo do emprego dessas

ferramentas de otimizagao para o projeto e sintese de nano estruturas, de modo a viabilizar
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reducgdo do esforco computacional e o tempo para processamento das estruturas na faixa
de frequéncias em THz. Outrossim, empregar as ferramentas desenvolvidas para

otimizagdo de antenas e circuitos eletronicos para faixa de micro-ondas.
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