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RESUMO

Nesta dissertagdo € proposto o uso da téenica dos Algoritmos
Genéticos para sintese e otimizagfo de filtros passivos com multicamadas dielétricas.
Sdo considerados os casos em que as interfaces da estrutura sfo planas e a incidéncia
da onda ¢ normal ao plano de incidéncia. O objetivo da otimiza¢fo € encontrar as

i

espessuras das camadas de modo a obter a melhor resposta em freqliéncia do filtro em
fungfo dos coeficientes de transmissdo. Para isso o projetista deve fornecer o niimero
de camadas do filtro, os indices de refragdo dos materiais utilizados, a faixa de
freqiiéncia de operagfio do filtro ¢ as operagdes genéticas utilizadas. Estes dados sdo

processados pelas rotinas criadas nO)Matlab@} para implementar o algoriimo genético.
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ABSTRACT

In this work Genetic Algorithms was used in order to synthesize
dielectric muitilayer passive filters was proposed. Structures with plane interfaces and
waves with normal incidence in relation to incidence plane were considered. The
optimization objective is to encounter the thickness of each layer to obtain the best
filter frequency response related to transmission coefficients. To do this the designer
need to inform the number of layers, each material refraction index, the filter
operation frequenéy range and the genetic operations to be used. These data are

rocessed by rovtines created in Matlab® to genetic algorithm implementation.
p y: g g p
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INTRODUCAO

A toda hora nos encontramos em situagdes que envolvem decisdes para
realizarmos uma determinada tarefa e muitas varidveis podem fazer parte do universo
desta realizagio como tempo, custo de material e esforgo, seja ele fisico ou
computacional. Podem existir varias maneiras ou caminhos para que tal tarefa seja
completada, mas, € logico que desejamos tomar decisdes que levem a um bom resultado,
proveniente da “melhor” combinagio das varidveis. Para o tratamento matematico da
tarefa ou problema em questio, utiliza-se uma fung¢éio custo, ou funcio objetivo, que
fornece uma figura de mérito que pondera ou avalia a “qualidade™ das possiveis solugdes
do problema. O que se quer entdo ¢ encontrar a melhor resposta ou otimizar a fungio
objetivo e, usualmente, a otimizagio consiste em encontrar um ponto extremo da fungiio
objetivo.

Os A'lgéritmos Genéticos sfio métodos robustos de otimizacdo global inspirados
No processo évo!diivo que ocorre na hatureza ¢ bascados na teoria da sobrevivéncia do
mais forte estabelecida por Charles Darwin. Os Algoritmos Genéticos utilizam operagdes
estocisticas para guiar o processo de busca da melhor solugio de um determinado
problema e possuem caracteristicas que os diferenciam dos métodos tradicionais de busca
como os que utilizam gradientes, por isso sdo fortemente dependentes das caracteristicas
da fungio que descreve o problema. Os Algoritmos Genéticos ndo operam diretamente
com os pardmetros desta fungdo, mas os codifica para tratd-los através das operagdes
genéticas. Pelo fato de terem atuagdo global, os Algoritmos Genéticos podem atuar de
forma paralela em diferentes regides do espago de busca ou com diferentes variaveis a
serem otimizadas.

As fungdes objetivo usadas em problemas de otimizagio na drea de
eletromagnetismo  comumente apresentam  caracteristicas de  ndo-linearidade,

descontinuidade, multimodalidade, ou seja, apresentam vérios ponlos extremos, & néo-
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diferenciabilidade. Por isso, estas func¢des apresentam alto custo computacional para
serem avaliadas. Historicamente, a grande maioria das pesquisas relacionadas ao projeto
de sistemas eletromagnéticos que utilizam métodos de otimizacio sdo dependentes de
métodos deterministicos. Tais métodos possuem varias desvantagens quando aplicados a
problemas com as caracteristicas citadas e usualmente conduzem a procedimentos de
projetos custosos e altamente interativos.

O réapido crescimento das comunicagdes sem fio que ocorre desde a ltima década
vem gerando uma grande demanda por componentes planares integrados para atender
varias necessidades como portabilidade, desempenho ¢ custo de equipamentos. Métodos
globais de andlise eletromagnética, como o método dos Elementos Finitos, tém sido
utilizado nos estudos rigorosos de circuitos e dispositivos de microondas. Estes métodos
sdo particularmente eficientes pelo fato de tratarem estruturas em trés dimensdes ¢ por
considerarem as propriedades fisicas e elétricas da estrutura como um todo. Entretanto,
mesmo no atual estigio de evolug@io computacional, tais métodos demandam grande
tempo de processamento para estruturas compostas de vdrias descontinuidades ou
elementos ressonantes, como as encontradas nos filtros e multiplexadores. Como
conseqiiéncia, as caracteristicas eletromagnéticas de tais estruturas séo muito sensiveis as
suas geometrias e dimensdes fisicas e isto requer o uso de um método de otimizagdo
robusto para consi'dérar varios parimetros de projeto.

Este trabalho considera a apliéag:ﬁo dos Algoritmos Genéticos para sintese de
filtros passivos, planares, formados por superficies multicamadas de geometria periddica.
Tais filtros sdo utilizados nos revestimentos de superficies seletivas em fregiiéncia como
as encontradas em camaras de reverberacio e radares, blindagem de equipamentos sob
teste ¢ em projetos de vérios tipos de componentes passivos como acopladores
direcionais, divisores de poténcia e deslocadores de fase (CARVALHO, 1999),
(JOHNSON, 1997), (MICHIELSSEM, 1993), (MITTRA, 2002), (WEILE, 1997).

O trabalho estd divido da seguinte forma. No capitulo 1 ¢ apresentada a teoria
sobre reflexdes de ondas TEM incidentes em interfaces planas. Foram consideradas as
incidéncias normal e obliqua com énfase na polarizagio paralela ou vertical. Além disso,
sd0 apresentados as definigdes de angulo critico ¢ dngulo de Brewster. Também foi citado

o caso de multi-reflexdes em estruturas de varias camadas.
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O capitulo 2 trata da teoria de filtros passivos, suas classificagdes, principais
caracteristicas e pardmetros e seus modelos de aproximagio.

O capitulo 3 considera os Métodos Evolucionarios para descrever suas
caracteristicas comuns, seu fluxograma basico e as diferencas em relagfo aos métodos
classicos. Desta forma justifica-se o uso dos Algoritmos Genéticos neste trabalho citando
algumas aplicagbes na drea de eletromagnetismo.

O capftulo 4 trata sobre o estado da arte dos Algoritmos Genéticos. S0 descritas
as principais operagBes e parimetros do algoritmo para entio apresentar o modelamento
matemético que explica como ocorre a busca pela melhor solugéo.

No capitulo 5 € apresentada a aplicagdo dos Algoritmos Genéticos através das
consideragbes de projeto € da formulagio do problema. Em seguida sdo mostrados alguns
resultados e suas anélises.

O capitulo 6 apresenta conclusdes a cerca deste trabatho e sugestdes para futuros

trabalhos.
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CAPITULO 1 — TEORIA DA REFLEXAQO

1.1 Introducio

Neste capitulo é descrita a teoria que envolve as reflexdes de ondas transverso-
eletromagnéticas (TEM) em meios dielétricos lineares e isotropicos. S3o considerados
nesse trabatho materiais que nfio apresentam perdas por efeito Joule (perdas condutivas
descritas pela constante de atenuagfo) ¢ onde os parAmetros permissividade (g) e
permeabilidade (1) assumem valores reais e constantes em todas as diregdes, como nos
meios lineares ¢ isotrdpicos. A partir desta teoria, s@o obtidos os coeficientes de
transmissdo e reflexfo na interface que separa dois meios dielétricos. Nas expressoces
destes coeﬁcienﬁes, ¢ levada em conta a polarizagiio da onda, considerando para isso, uma
incidéncia normal ou obliqua da onda TEM. A partir das expressdes para uma interface,
ou seja, duas camadas, sfo obtidas suas extensdes para o estudo de estruturas com vérias
camadas dielétricas nas quais sdo calculados os efeitos cumulativos das reflexdes.

I importante frisar que a propagagdo de uma onda TEM ¢ utilizada somente para
fins did4ticos j4 que esta é uma onda plana uniforme na qual o campo elétrico (E) e o
campo magnético (H) sdo perpendiculares 3 direcdio de propagagdo, ou seja, os dois
campos pertencem ao mesmo plano transversal & diregfo de propagagdo. Fisicamente
uma onda plana uniforme nfio pode existir, pois ela se estende ao infinito em duas
dimensdes ¢ isto representa uma quantidade infinita de energia. A facilidade didética que
a onda TEM possui € que, independente de sua polarizagdo, ela sempre pode ser
decomposta em uma soma linear de ondas com polarizag:ﬁo. paralela € perpendicular.
Ap6s uma breve apresentagfio destas duas polarizag@es para o caso da incidéncia obliqua,
é dada maior énfase 4 polarizagio paralela para entiio, apresentar as defini¢bes de ngulo

de Brewster e dngulo critico.
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1.2 Reflexdes eom incidéncia normal

Considere uma onda TEM incidindo perpendicularmente e uma interface plana
formada por dois meios semi-infinitos. Sem perdas de generalidade, expressaremos a
energia, propagacdo dos campos, na forma classica de feixes de raios como apresentado
na figura 1. A onda, ao atingir a interface, é parcialmente transmitida (fragfio de energia
que penetra no meio de destino) e parcialmente refletida (fragfio de energia que retorna ao
meio de origem). Caso o meio em questdo (meio 2) seja formado por um condutor
perfeito, a onda é totalmente refletida, obedecendo a Lei de Snell, uma vez que a soma
total dos componentes tangenciais do campo elétrico E na interface ¢ zero. Isto é,
nenhuma parcela da energia da onda incidente ¢ transmitida ao condutor. As amplitudes
dos campos B e H permanecem as rmesmas porém, a dire¢do do fluxo de poténcia

representada pelo vetor de Poynting, S, apresenta uma defasagem de = radianos.

E Al T~
E sup erfleie +E, sup erficie 0
=, -
: ’ E superficie E stperficie
A X

iw—}
T
o
®
Ny

Figura 1.1 ~ Transmissio e reflexiio de uma onda com incidéncia normal 2 uma

interface plana.
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O campo elétrico incidente de amplitude £y é polarizado na diregfo x, conforme
visto na figura 1.1. As expressdes para os componentes do campo incidente, refletido e
transmitido sfo derivadas das equagdes de onda ou equacgdes vetoriais de Helmbholtz, que

sfdo:

2

V°E = - @’ usE (1.1)

VH = - o’ pueE (1.2)

E e H sio vetores de orientagio no espago 3-D. Utilizando o sistema cartesiano, em

termos do componente E,, a partir da equacio (1.1), temos que:

=-@ ek, (1.3)

A solucdo da equacio 1.3 em notagfio complexa exponencial ¢ dada por:

E, = Exe™ e (1.4)

O coeficiente real do fator exponencial na equagéio (1.4) permite considerarmos 0s
casos em que a onda sofre atenuagio (a ¢ a constante de atenuagdo), enquanto que o sinal
negativo no coeficiente imaginario na segunda exponencial significa que ela se propaga
no sentido +z. Considerando um meio nio dissipativo, a constante de atenuagdo ¢ nula. A
constante de fase, B, representa o deslocamento de fase da onda ao longo da direglio de

propagagio, medido em radianos por metro. Em geral, os pardmetros a ¢ B sde
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combinados para forma a constante de propagacdo complexa y (gama) tal que = o +jB.
Em termo dessas consideragdes, as expressdes para o campo elétrico solucio da equagio

(1.4) considerande as ondas incidente, refletida e transmitida sdo, respectivamente:

E'=a,Ege P17 (1.5)
E =i I EpetiPLz (1.6)
E'= 4, T Ege P27 .7

Os parametros I'* e T representam, respectivamente, os coeficientes de reflexdo e
transmissdo na interface e sdo determinados a partir da aplicagio das condigbes de
contorno sobre 0s campos ao longo da interface. A reflectancia, R, e a transmiténcia, T,
sfio as grandezas obtidas a partir destes coeficientes através de suas poténcias quadraticas.
Eles rep-re_seﬁ_tam, respectivamente, as raz0es entre as intensidades das ondas refletida e
incidente e entre as ondas transmitida e incidente (COLLIN, 1992).

Como os campos incidentes estdo linearmente polarizados e a superficie refletora
é plana, os campos transmitidos e refletidos também estardio linearmente polarizados.
Utilizando o procedimento da regra da mdo dircita ou as equacdes de Maxwell, os

compenentes do campo magnético podem ser escritas como:

H = ay El_e—}ﬁiz (1.8)
m
i )
Hf:-éy‘_rﬂeﬂﬁlz : (1.9)

1!
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il UPS X2 (1.10)

H'=a
Y

Utilizando as equagdes (1.3) e (1.4), obtém-se a equacio da dispersdo:
Y Ege™ = -0 ugB e ™ (1.1

, de tal forma que ¥ = -mzus, ou seja, Y = o /pe . Uma vez que nio ha perdas no meio,

o = 0. A partir da expressdo para a constante de propagacio (equagiio 1.4), obtém-se a
constante de fase, que neste caso também ¢ chamada de niimero de onda, k, considerando

a propagag:ﬁé ern meios ndo-confinados (JORDAN, 1971). Logo, pode-se escrever:

o B =l (1.12)

A constante de fase ou niimero de onda esta relacionada ao indice de refragéo, #,
pois para todos os materiais dielétricos ou ndo-magnéticos conhecidos, tem-se que L = Ho,
logo a permeabilidade relativa, p,, € unitiria. Isto implica dizer que o efeito da aplicagio
de um ¢campo magnético nestes materiais pode ser considerado desprezivel.O que ndo
pode ser estendido ao caso dos materiais ferromagnéticos (BALANIS, 1989).

Considerando que By € a constante de fase no espago livre, segue que:

B=woynoeen =Bo-# (1.13)
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n= = e = e (1.14)

iogg

O pardmetro m é a impedéncia intrinseca do meio medida em ohms (Q2) € para a

situaglio de propagagdo da figura 1, € dado pela relagio:

n:E.&:\/E (1.1%)
Hy S

Considerando que o meio de propaga¢fio seja o ar ou o vacuo, a impedéncia intrinseca,
T)o, € aproximadamente igual a 377 Q. Com base nas equagdes (1.14) € (1.15), obtém-se a

relagdo:

_ [Brio _ 1 ko Mo (1.16)
£,E( Jgr £@ /]

Das condicdes de contorno temos que os componentes tangenciais dos campos

elétrico e magnético sdo continuos ao longo da interface. Utilizando as equagses (1.5) a

(1.10), obtém-se:
I+ =T! 1.17)

_L(lﬂri)zﬁ}w’fi (1.18)
i A2
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Resolvendo as equacdes (1.17) e (1.18) paraI''e T', obtém-se:

nz-m _ET_ _HT

=0 B ml (1.19)

. 2 - _'t P t
m+m2 E! M H

Portanto, os coeficientes de reflexdio e transmissdo de uma onda plana com
incidéncia normal em uma interface plana, sdo fungdes das propriedades eléiricas e
magnéticas dos meios. Considerando que a incidéncia seja normal & interface, o
coeficiente de reflexfo ndo pode ser nulo a menos que 11 = 1. De acordo com a
propriedade dos materiais dielétricos, ou nio-magnéticos, citada anteriormente, implica
queg, =g | |

Os coeficientes das equagdes (1.19) e (1.20) sdo usualmente referenciados,
respectivamei;_lte, como coeficientes de reflexfio e transmissdo de Fresnel e sfo vilidos
quando a reflexdio é do tipo especular. Para tal consideragio, a superficie da interface
precisa ser lisa ou eletricamente grande de ftal forma que ndo sdo consideradas
rugosidades e as perdas por espalhamento sdo desprezadas. Caso o fator de perdas por
espalhamento seja considerado, os coeficientes de transmissio e reflexfo sdo
multiplicados por tal fator. Como critério para avaliar o grau de rugosidade ou altura
critica destas rugosidades para uma determinada situa¢fio de comprimento de onda e
angulo de incidéncia utiliza-se o critério de Rayleigh (RAPPAPORT, 1996).

Em pontos distantes da interface, os coeficientes de reflexo e transmisséo sdo

relacionados aos coeficientes obtidos na interface, I'' ¢ T, de acordo com as seguintes

equacgdes:
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T oy PiEae-IBiC] .-
Tz =)= 20 . T Eoe. =l 2Pe (1.21)
Bi(wc;) EgetiP1o
_ t 1 —iprc .
#2792 | E () TEee ,sz 2 piemiBacz Bie) (1.22)
2] =—C El(_cl) EOeHBZCi

As variaveis ¢ e ¢; sdo as distdncias positivas medidas a partir da interface nos
meios 1 e 2 respectivamente. A figura 1.1 pode ser usada como referéncia para as
equagdes (1.21) e (1.22).

No meio | (meio de incidéncia), o campo total equivale a soma dos campos
incidente e refletido. Desta forma, 0 campo elétrico e o campo magnético total no meio 1

sfio determinados por:

El =B 4+ ET= 4, Bpe P24 Tie 2B17) o3 5o P4 ()] (123)

H' =H' +H" =4, (Bg/mp)e P1e( -l P17y =5 Eo ~iB1zp iy (1.29)
™

Em cada expressio, os fatores que estdo fora dos parénteses na segunda
igualdade, representam a parcela da onda que ¢ propagada ¢ os fatores dentro dos
parénteses representam a parcela da onda que se torna estacionaria. A amplitude do
campo elétrico varia senoidalmente com a distdncia a partir do plano refletor. Esta
amplitude é nula na superficie do plano € nos pontos mltiplos de meio comprimento de

onda a partir da interface (JORDAN, 1971).



Capitulo 1 — Teoria da Reflexdo 12

1.3 Reflexdes com incidéncia obliqua

Para analisar as transmissbes e reflexdes para ondas incidentes com &ngulos
obliquos, é necessario introduzir o conceito de plano de incidéncia. Esse plano ¢ definido
pelo vetor unitério normal & interface, n, ¢ pelo vetor na direcdo de incidéncia da onda. '
Para uma onda cujo vetor de Poyting esta no plano xz e que atinge uma interface paralela
ao plano xy, o plano de incidéncia € o plano xz como constatado nas figuras 1.2 e 1.3.
Para uma andlise geral, independentemente do tipo de polarizagdo da onda, € mais
conveniente decompor o campo elétrico, relativamente ao plano de incidéncia, em suas
componentes perpendicular e paralela. Tanto os campos totais refletido como o
transmitido terfio em sua soma vetorial a contribui¢gio de cada uma destas duas

componentes.

Figura 1.2 — Onda plana uniforme com polarizacio perpendicular (horizontal).
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Figura 1.3- Onda plana uniforme com polarizagio paralela (vertical)

Quando o campo elétrico € perpendicular ao planb de incidéncia, a polarizagio da
onda é referida como polarizagdo perpendicular. Tomando como referéncia a interface, 0
campo elétrico encontra-se paralelo 3 mesma. Nesse caso a polarizagdo também &
chamada de horizontal ou do tipo E. A figura 1.2 exibe esta polarizagdo para os campos
elétricos inci&ente_,_ refletido e transmitido. Quando o campo elétrico ¢ paralelo ao plano
de incidéncia, a polarizagiio ¢ referida como polarizagdo paralela. Devido 4 componente
do campo magnético ser paralela 4 interface, esta polarizagio € também conhecida como
vertical ou do tipo H. A figura 1.3 exibe essa polarizagdo. E importante atentar ao fato de
que os dngulos de incidéncia, transmissdo e reflexfio utilizam a normal no ponto da
interface como referéncia.

As simulacBes apresentadas neste trabalho consideram apenas a polarizaggio
paralela. Os campos elétrico e magnético para a polarizagdo paralela podem ser escritos

‘da seguinte forma, de acordo com a equagfo (1.4):

Ef = (d cosb; —d; sin 0,)Eqge/P1(xsinB; +zcos8;) (1.25)

Hlii -3 Hie—jﬁir =4y _}_E_Qeﬂjﬁl(x.sin91+zcosei)

yHy m (1.26)
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Desta forma, segue que:

El =Eq .27

(1.28)

Similarmente, os campos refletidos podem ser expressos como:

Ef = (dy cos0, +d; sin0,) = rlf Ege/Pi(x.sindy—zcos,) (1.29)
TiE
'l 1] . .
Hfli .___ﬁayﬂ_ﬁ-e-m r :“ﬁy I,I.” e—jﬂl(x.smﬁr—zcosﬁr) (130)
Desta forma, segue que:
Elrl = rﬁEl =rﬁEO (1.31)
. _E Do

Hj=-"=—— (1.32)

m M1

Vale salientar que I" representa o coeficiente de reflexdo na interface, isto é, paray =z =
0. As considera¢Bes para os campos incidentes e refletidos sdo similares as dos campos

transmitidos, atentando para a diregéio de propagagdo +z.
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Os coeficientes de reflexfio (Fﬁ } e transmissio (Yh’) na interface e a relagio entre

os angulos de incidéncia (8)), reflexfio (0,) e transmissdo (0;) podem ser obtidos através da
aplica¢des das condigbes de contorno em relagio a continuidade das componentes

tangenciais dos campos elétrico e magnético. Desta forma, tem-se:

(B} +E])z=0 = (B)|z=0 (1.33)

(Hy +H])|z=0 = (H])|z=0 (1.34)

Utilizando as respectivas equacgdes de (1.25) a (1.32), as equagdes (1.33) e (1.34) podem

ser reescritas respectivamente como:

cos;e /P1xsind; +Fﬁ cos@, e /P1xsindy =T”’ cos@,e /P25 O (1.35)
1 I ,
n_(e—-jﬁ]xsmei +I’ﬁe‘f|31"3m9r)=qie“fﬁ2xs‘“9t (136)
43! iz

As equagdes (1.35) e (1.36) possuem quatro varidveis desconhecidas cada uma,
sendo ambas complexas. Equacionando os correspondentes termos reais e imaginarios de

cada lado, obtém-se as seguintes relagdes:
0, = 0; (1.37)

B1sin®; = Bosind; (1.38)
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As equagdes (1.37) e (1.38) sfio conhecidas, respectivamente, como as Leis de Snell da
Retlexdo e Refragdo. Utilizando estas duas relacdes, as equacgbes (1.35) e (1.36) se

reduzem a:

1+r|f = T”" (1.39)

cosB; (_1+Iﬁl?)£~coser Iilz (1.40)
m 2

Resolvendo simultaneamente as equacges (1.39) e (1.40), obtém-se:

r
ri:ﬁLz—m c0s0; +m9 cosb; (1.41)
! E];l- ny cosB; +m3 cosH,

213 cosf; (1.42)
11 cos8; + 13 cosb;

Observa-se que as equagdes (1.19) e (1.20) sdo extensdes das equagdes (14 e

(1.42), quando 0; e conseqiientemente 6;, foram iguais a zero.
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1.3.1 Angulo de Brewster:

As curvas da figura 1.4 apresentam a variagdo do coeficiente de reflexdo para
varios valores da relagio entre as permissividades dos dois meios. Pode ser observado
que quanto maior esta relagio, maior € a amplitude do coeficiente de reflexfio para um
mesmo dngulo de incidéncia. Esse comportamento era esperado, uma vez que grandes
valores para a razfio g;/e; representam uma descontinuidade abrupta nas propriedades
dielétricas dos dois meios ao longo da interface (BALANIS, 1989). Esta conclusio ¢

também facilmente obtida a partir da equagfo (1.31), considerando que para meios néo-

magnéticos, a permeabilidade relativa é unitaria, p, =1, de tal forma que n =g, .

0.75—

0.50 ™

025~

|

15 30 50 70 90 0
Angulos de incidéncia

Figura 1.4 - Amplitude do coeficiente de reflexdo em fun¢fio do angulo de

incidéncia.
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Outra conclusiio a partir da figura 1.4 é a de que para uma incidéncia razante, isto
é, 6; = n/2, a reflectdncia é maxima, independente do tipo de polarizagio. Além disso,
nota-se que a partir da equaciio (1.41), existird um dngulo de incidéncia tal que a
reflectincia é nula. Caso 0; = 0, as equacdes (1.38) e (1.41) indicam que ndo ocorre
reflexfo, mas isto s6 aconteceria se os dois meios forem eletricamente idénticos. Porém,
para anular 0 numerador da equagdo (1.41) e utilizando a relagfio da equagio (1.15), tem-

se que:

cosB; = E—»z-v(f]—).cosﬂt (1.43)
L B

A partir da Lei de Snell da Refraciio dada ﬁela equagdo (1.38), a equacdo (1.43) pode ser

escrita Como:

sin 8; = (1.44)

Ja que a fungio seno nio pode exceder a unidade, a equaggio (1.44) existe somente se:

Bz, 51 (1.45)
ny o e
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Considerando que a permeabilidade de todos os dielétricos conhecidos é
praticamente a mesma ¢ igual 4 permeabilidade do espago livre (JORDAN, 1971), n;, =

iy € a equagio (1.44) pode ser reescrita como:

£2
0, = sin’l( g +5, ] (1.46)

O é4ngulo de incidéncia que anula o coeficiente de reflexdo para polarizagdo
paralela é conhecido como dngulo de Brewster, 8p. A partir da figura 1.4, pode-se
observar que o coeficiente de reflexdo aumenta a partir de Op até 90’ a medida que a razio

£2/€1 se torna maior. Para Angulos de incidéncia menores que o dngulo de Brewster, IH é

negativo indicando uma relagdo de fase de 180" como fungdio do angulo de incidéncia.

Por outro lado, se.ei > Bp, Fﬁ ¢ positiva ¢ esta relacio de fase € de 0’ (BALANIS, 1989).

Uma outra fqrmﬁ bastante utilizada para o dngulo de Brewster €:
-1 jE2
0, =y = AN ( g] (1.47)

Para a polarizagio perpendicular, ndo existe um angulo de incidéncia real, ou
realizavel, que anule a amplitude do coeficiente de reflexo, ou seja, que provoque a

transmissdo total da onda, conforme apresentado em (REITZ, 1991).
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1.3.2 Angulo critico

Ha outro caso, além da incidéncia rasante em que ocorre maxima reflectdncia, ou
seja, I = 1. Tanto para a polarizacio perpendicular como para a polarizagio paralela,
quando &/g, < | os coeficientes de reflexfio ¢ transmissfo assumermn valores reais até um
determinado 4ngulo de incidéncia e depois do qual tornam-se compiexos. O angulo a
partir do qual isto ocorre é chamado de dngulo eritico, 0.. A representacio da condigio
para que ocorra a reflexdo interna total € 8; = 8, ou seja, 8, = n/2. Quando isso ocorre,
diz-se que uma onda de superficie foi transmitida. Da lei de Snell na equacéo (1.36), tem~

s¢ que:

€2
8, 0, = sin” e (1.48)

i

Para que o dngulo critico seja fisicamente realizavel é necessdrio que &, 2 &, ou
seja, ¢ necessario que a onda se propague de um meio mais denso para um meio menos
denso. Esta condigfio é vélida tanto para a polarizagdo perpendicular, como para a
polarizagdo paralela. Quando 6; > 6., o dngulo de refragdo ou transmissdo ¢ complexo,
mas conforme apresentado em (BALANIS, 1989), ocorre a propagagio de uma onda de
superficie. A figura 1.5 ilustra a propagagfo de uma onda de supetficie com fase ¢

amplitude constante.
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AX
£q, Mi] €2, P2

8
\rz r\RG/t .
R AN B z

Figura 1.5 — Propagacio de uma onda de superficie para dngulo de incidéncia maior
que o dngulo critico.

O conceito de dngulo critico é muito usado em aplicagdes praticas como em bindculos,
linhas de transmissdo e cabos de fibra dptica.

Todalaf as consideragdes até agora levaram em conta gue 0s meios néo apresentam
condutividade e nem imperfeigdes dielétricas, ou seja, ndio oferecem perdas as quais so

relativas a constante de atenuagdo, o, do material. A consideracio do parimetro o estd

fora do escopo deste trabalho.
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1.4 Reflexdes em maltiplas interfaces

Para obter uma expressdo que considera os efeitos cumulativos das reflexdes ¢
necessario iniciarmos com o caso simples de uma interface separando dois meios. Foi
mostrado na se¢do 1.1 que para uma incidéncia normal em uma superficie plana, o
coeficiente de reflexdo na interface, I, a uma determinada distincia desta mesma

interface, esta de acordo com as equagdes (1.19) e (1.21), ou seja:

ri= —22 ;21 (1.49)
2
I'(z = —¢) = Mg 12B1c (1.50)

Os cam;;os elétricos e magnéticos totais medidos neste mesmo ponto z = -c, de
acordo com’.a figura 1.1 e com equagdes (1.23) e (1.24), equivalem a soma das

componentes incidente e refletida na interface, ou seja:

Etotai (Z — "“C) — EI(Z) + EI' (Z) - Eoe"r}ﬁlc{l + F(C)] (1.51)
O = ) = i ()~ HT (2) = i—oemcﬂ 1) (1.52)
1

Considerando que a razfo entre os campos elétrico € magnético em um
determinado ponto equivale & impedéncia de entrada (Ze,) neste mesmo ponto, de acordo

com a equacio (1.15), tem-se que:
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1+I(c)
Z Z = =)= 1.53
ent { ) m[iml—'(c)J ( )
Utilizando a equacdo (1.49), obtém-se:
+ jmh tan(Byc
n(2=~f)=n1(n2 im (BI)J (1.54)
1 + Jn2 tan(Byc)

Utilizando este procedimento para incidéncia normal € possivel obter expressdes
para estruturas com viérias interfaces. Na figura 1.6, a impedancia de entrada, Zey, em z =

07 ¢ igual a impedancia intrinseca do meio 3, 1;. Entdo, o coeficiente de reflexdo nesta

mesma interface pode ser escrito como:

F(zxo_)gw (1.55)
n3 +mz
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9=B20

W

Lin(z=-c)

Figura 1.6 — Relacgdes entre as amplitudes da onda com as multi-reflexdes entre duas

interfaces dielétricas.

Emz=-cV,a impe_déncia de entrada pode ser escrita através da equagfio (1.54) como:

)ewjzﬁzc

[+I(z =0—)e—32ﬁgc _ (3 +1p)+n3 —m2
—j2Bac

1-T(z=0")e §2P2¢

(1.56)

Zont(z= _C+) =Mz
3 +1m)—(nz —m)e

O coeficiente de reflexfo de entrada na estrutura da figura 1.6, em z= ~c¢ , pode

S€r eXpresso como:

_ Zent(z = _C+)_T|1 (1.57)
Zent(z=—c")+m

Cent(z= ")
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Na figura 1.6 € possivel definir os coeficientes de reflexdo individuais em cada
fronteira, 121 e I'y3, utilizando a mesma l6gica da equago (1.55). A estes coeficientes da-
se o nome de coeficientes de reflexdo intrinsecos. Isses coeficientes existem em cada
fronteira que divide dois meios semi-infinitos de forma a desconsiderar os efeitos de
outras fronteiras ou interfaces. Reescrevendo a equagio (1.57) de forma que esta seja

funcdo dos coeficientes intrinsecos, obtém-se para o coeficiente de reflexfio de entrada:

Tjy +Tpze i%P2¢

- (1.58)
1+I"[2 +F23 612820

Fept(z=—¢ )=

A equacio {(1.58) pode ser também obtida encontrando as contribuicdes de cada

reflexfo nas amplitudes da onda incidente e realizando a soma de uma série geométrica.
o0
Atentar que ¥ ™ = (1—r) "} (COLLIN, 1992).
n=0

Para c::strfhturas multicamadas, os conceitos de angulo critico e reflexfio interna
total possuem uma particularidade. Se o meio 1 for mais denso que o meio 2 ocorreria
reflexdo interna total para uma composigdo de uma s6 interface. Quando ha uma segunda
interface, como no caso da figura 6, pode haver energia transmitida para o meio 3 se a
distdncia enire as interfaces for menor que a profundidade de atenuagfo, ou de
penetrﬁgﬁo, 5. Em (REITZ, 1991) este efeito recebe o nome de reflexdo total frustrada. A
profundidade de atenuaciio mede a distdncia na qual a amplitude do campo decai at€ 1/e
de seu valor em um dado ponto, isto €, a partir da interface. Considerando que a onda

propaga-se com velocidade de fase ¢/n, a profundidade de atenuagfo € dada por:

50 =L (1.59)
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Para um meio ndo condutor, esta distincia € infinita. Conclui-se entdo que para
uma estrutura multicamadas, mesmo que o dngulo de incidéncia seja-maior que o dngulo
critico, pode haver sinal transmitido para as camadas subseqiientes. Através da equagéo
(1.59) percebe-se que a profundidade de atenuagfo € proporcional ao comprimento de
onda, de forma que a reflexfo frustrada é observada em escala maior nas freqiiéncias em
microondas.

Considerando a incidéncia normal de uma onda, a resposta em freqiiéncia de uma
estrutura formada por uma dnica camada dielétrica situada entre dois meios semi-infinitos
ndo apresenta banda larga em torno da freqiiéncia central. Além disso, a resposta em toda
faixa possui grande variagdo em relagdo as freqiiéncias. Desta forma, o uso de estruturas
multicamadas com. diferentes materiais diclétricos justifica-se pelo aumento da largura de
baﬁda, além poderem ser usadas para o projeto de filtros ou para melhorar caracteristicas

de espalhamento de alvos em sistemas de radares (BALLANIS, 1989).
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CAPITULO 2 - FILTROS PASSIVOS

2.1 Introduciao

Filtros so malhas ativas ou passivas seletivas em freqiiéncia. Os filtros podem
compor a parte essencial de um sistema de controle ou de comunicagio ¢ a tungdo de
cada um tipo de filiro estd relacionada com o comportamento da atenuacfio do sinal em
diferentes faixas de freqiiéncias ou bandas de suas respostas. Estas bandas sdo
delimitadas por valores de freqiiéncias criticas definidas pelo projetista de acordo com
seu objetivo. Na chamada sintese, o projetista usualmente considera a representaco
simplificada de uma rede de duas portas ou quadripolo, tal que as grandezas de corrente
ou tensdo medidas na saida estfo relacionadas i sua entrada por uma funco polinomial
cujos coeficientes definem, por exemplo, a ordem, a estabilidade, a realizabilidade do
filtro e a sensitividade de seus parimetros.

A proposta deste capitulo ¢ apresentar conceitos acerca da teoria de filtros para
caracterizd-los de acordo com suas respostas em freqiiéncia e fungdes de transferéncia. A
analise de desempenho de um filtro a partir de sua resposta em freqiiéncia € baseada em
alguns pardmetros aqui conceituados e que possuem como referéncia a resposta de filtros
ideais. A partir desta referéncia dos filtros ideais, foram criadas fungbes aproximadas
para atender compromissos entre as caracteristicas das respostas em freqiiéncia em suas
diferentes bandas. As principais aproximagdes s3o aqui apresentadas e, por fim,
considera-se o filtro dielétrico com estrutura em multicamadas, estrutura esta que ¢ objeto
de projeto deste trabalho. Toda a teoria apresentada refere-se aos filtros passivos, os
quais, de um modo geral, sdo formados por resistores, capacitores € indutores. S3o filtros
estaveis por sua propria natureza, ou seja, por ndo possuirem fontes de energia, uma

excitacdo limitada produz uma resposta também limitada.
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2.2 Principais propriedades e parimetros das fun¢oes de rede

A equagdo (2.1) exibe a representacdo geral, no dominio das fregiiéncias

complexas ou dominio s, de uma funcfo de rede ou de transferéncia.

aps® +an 8" +ay_ s 4o tag
m-2

.1

H(s) =

b s™ +by_ 1™ 4 by 2™ 2+ 4Dy

Considera-se que os coeficientes a, e by, sfo nimeros reais ¢ diferentes de zero

e que a ordem do denominador € maior ou igual a ordem do numerador, ou seja m = n.
Estas condiges, validas para todas as redes passivas, asseguram que a fungfio de
transferéncia é realizavel. Como conseqiiéncia dos coeficientes serem nimeros reais, os
pblos e zeros complexos somente ocorrem na forma de pares conjugados. Esta fungio
pode representar'o ganho de uma grandeza de tensfio ou de corrente, ou seja, a razio entre
a excitacdo e a rééﬁosta de um circuito. Existem ainda fungdes de transferéncia de
impedancia e admitincia. A fungfo de transferéncia de ganho de tensfio € a mais usada no
projeto de filtros e sua fungdo inversa representa a atenuagéo sofrida pelo sinal de tensio.

O valor do pardmetro ‘n’ indica a ordem da rede ou do filtro, ou seja, equivale a
maior poténcia da varidvel Laplaciana na funco de transferéncia. A ordem do filtro é
comumente igual ac ndmero total de reatincias presentes no circuito, considerando
associagdes em série ou em paralelo como um elemento equivalente. Filtros de alta
ordem sdo mais dificeis de serem projetados e suas construgdes sfo mais custosas,
entretanto discriminam mais facilmente sinais de diferentes freqiiéncias (LACANETTE,
1991). Considerando que o sinal de entrada seja variante com o tempo, a funcfo de rede ¢
representada por uma equagdo diferencial tal que a ordem do filtro corresponde a ordem

desta equacio.
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A funcdo da equagfo (2.1) pode ser fatorada e representada como:

n
1(s—z;)
H(s) = &) _ g i=] 1 (2.2)
D(s) — m | ‘
[T{s—pi)

Os pardmetros z; e p; representam, respectivamente, os zeros e polos da fungio,

o0s quais podem ter valores reais ou complexos. A amplitude de H(s), em decibéis (dB), €

definida como:

20log[H(jo)| = 20log[K| + % 20logljo — z;| - El 20]og}jo - p;| (2.3)
i=l izl

A fasé_ de H(s), em graus ou radianos, ¢ dada por:

o1 ImH(jo)

24
ReH(jm) @4

Em sua forma fatorada, a funcio de rede evidencia trés tipos de fatores, além da
constante K. As figuras 2.1 a 2.4 exibem, respectivamente, a influéncia dos fatores K, s, s
+ o e l/(s™+as+b) na amplitude das respostas em freqiiéncia de uma fungdo de

transferéncia.



Capitulo 2 — Filtros Passivos

30

-

[r16s)
20log|Ki K] >1

20log|K| K| <1

Figura 2.1 — Amplitudes da constante [K| em fungio da freqiiéncia.
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20 dB

20 dB/década

-20 dB
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Figura 2.2 - Amplitudes de um pélo e um zero na origem.
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Figura 2.3 — Amplitudes de um polo e um zero fora da origem.
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Figura 2.4 — Aproximacio do diagrama da amplitude para um par de polos

complexos.
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Os fatores s ¢ 1/s introduzem, respectivamente, um zero € um polo na origem. No
caso de um polo na origem, a amplitude decresce de 20 dB quando a freqiiéncia €
multiplicada por 10 ou entfo, a amplitude decresce de 6 dB se a freqii€ncia tem o seu
valor dobrado. Os fatores s + o ¢ 1/(s + @) introduzem, respectivamente, um pdlo € um
zero fora da origem, enquanto que o fator 1/(s’+as+b) introduz uma par de pélos
complexos conjugados. Uma raiz da funcio de rede pode ser tanto um zero como um
polo sendo que o efeito de um zero € inverso ao efeito de um pélo. Seria como colocar

um espelho.
Em relacfio 4 figura 2.4, fica evidente que ao nivel dc (s = 0), a amplitude da
fungiio H(s) € de 20log(1/b). A freqiiéncia na qual a amplitude atinge um valor maximo €

obtida através de;

d| 1

d“’l-mz +ajo+

’ =0 (2.5)
b

’

Resolvendo esta equagiio obtém-se ® = /b e a esta freqiiéncia dd-se o nome de

fregiiéncia de p6lo, @, . Para este ponto, a amplitude em dB € dada por:

I

i
’ Feuies bl = 20 logm(;ﬁj (2.6)

20logqo

Para valores de fregiiéncias que tendem ao infinito, a funcio H(s) se aproxima de
1/ tal que a amplitude decresce de — 40 dB/década. O gréfico da figura 2.4 foi obtido

através desta assintota, em conjunto com as assintotas para baixas freqiiéncias e para a

freqiiéncia de pdlo.
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A amplitude da ondulagdo na figura 2.4 relativa a assintota para baixas
A A b . . . .
freqtiéncias, depende do parfmetro — , que € conhecido por fator de qualidade do pélo
a

ot Qp. Desta forma, a fungdo de rede que representa um par de pélos complexos pode ser

escrita como:

H(s) = . _ (2.7}

As curvas da figura 2.5 ilustram a variagio de Q, em relagiio a fregliéncia
normalizada ao valor o). E notado que a ondulagio das curvas da amplitude aumentam e

se tornam mais agudas proximo da freqiiéncia de polo com o aumento de Q.

Am;(){!ii];t;de | ' / .
/

é& Q=5

L pd

\
Ay
d

e

0,=0,707
0.1 0.5 1 2 D>
®p
1 .
Figura 2.5 — Amplitudes do fator . para diferentes valores de Q.
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Para valores de Q, maiores que 5, a méxima amplitude ocorre exatamente na
freqiiéncia de pdlo, w,. Para valores Q, menor que 0,707, a fungdo nio exibe ondulagio e
a amplitude maxima ocorre no nivel de. Dessa forma, o pardmetro Q, estd diretamente
relacionado com a seletividade do ﬁltro'(CHEN, 1995).

Na figura 2.4, as freqiiéncias o, € 6, correspondem a s = j(©p * ©,/2Q;). Estes
dois pontos estdo a -3 dB do méaximo valor de amplitude e recebem a denominacio de
freqiiéncias de corte ou pontos de meia poténcia, pois siio pontos em que a poténcia do
sinal cai pela metade em relagio a poténeia méxima. De acordo com as equagdes (2.5) e
(2.7), o coeficiente ‘a’ identifica a largura de banda (LB) de 3 dB e pode ser escrito como

(DARYANANI, 1976):

[51]
LBjgs = — (2.8)
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2.3 Sintese e categorizacio dos filtros

A sintese de um filtro € o processo de conversiio de algumas caracteristicas do
filtro em uma rede. Dependendo dos valores que possuem os coeficientes da fungfio de
transferéncia, podem ser identificados quatro tipos basicos de filtros. Sdo eles: passa-
baixas, passa-altas, passa-faixa, rejeita faixa e passa-tudo. A fungiio de cada um tipo de
filtro esta relacionada com o comportamento da atenuacfo do sinal em diferentes bandas
ou faixas de freqiiéncia. As faixas de freqiiéncias sfio: banda de passagem, banda de
transi¢do ¢ banda de rejeicdo. Os tipos de filtros citados podem ser combinados para o
projeto de filtros que satisfagcam especificagles arbitrarias. Todos os filtros com
caracteristicas reﬁlizéveis diferem dos filtros ideais, pois a atenuagfo na banda de
passagem ndo é nula, a transi¢io se d4 de modo gradual e a atenua¢io na banda de
rejeicfio ndo € infinita. O objetive do projetista ¢ maximizar estas caracteristicas para que
a reposta em freqiiéncia esteja proxima de um filtro ideal.

Dois pardmetros importantes para o projeto de filtros sdo a atenuagfio maxima na
banda passagem ¢ a atenuagio minima na banda de rejei¢do, representados
respectivamente por A, ¢ A.. O pardmetro A, é determinado a partir da distor¢do de
amplitude pé:mitida, enquanto que A; é parametrizado de acordo com a interferéncia de
canal adjacente aceitdvel e da razfio sinal-ruido requerida. Por isso € desejivel que a
resposta do filtro seja mais plana quanto possivel em suas caracteristicas de amplitude e
fase. Os valores dos pardmetros de atenuagiio de A, ¢ A, dependem da aplicacdo do filtro

e sdo calculados como (CHEN, 1995):

M

2.9
H(wr) @9

A

p = 20log
H(wp )

; Ap = 2010;;'

O pardmetro M representa o valor méximo da amplitude do ganho na banda

passante.
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QOutro pardmetro muito importante para a sintese de um filtro € sua freqiiéncia de
corte, ®.. Para um filtro ideal, a freqiiéncia de corte indica a divisdo entre as bandas de
passagem e rejeiclio, porém, esse valor € diferente da freqiiéncia de corte para um filtro

realizavel. Este ponto indica a freqiiéncia na qual a poténcia do sinal diminui pela metade

em relagdo ao seu valor maximo, o que equivale a uma queda por um fator de V2 vezes
a tensdo ou a corrente de méxima. Em escala logaritmica, isto corresponde a -3 dB ou
0,707 em valor linear de tensdo ou corrente. As equagdes (2.10) e (2.11) indicam as
diferentes faixas de operagdo dos filiros ideal e realizavel ¢ a figura 2.6 ilustra estas os
pardmetros de um filtro. F interessante notar que a presenga da banda de transigdio na
faixa ®, < ® S, do filtro realizdvel, sendo que w, ¢ . sdo, respectivamente, as

freqiiéncias que delimitam as bandas passante e de rejei¢o.

<Ap para 0=<o<=<®,—banda passante
Filtro Realizivell T P o (2.10)
> AR para ©; <o <o - bandade rejei¢io
’ - para (<o <o, —banda passante
. Filtro Ideal P r passants (2.11)
. 0 para  ®; < <o — banda de rejeigdo

Atennacio
@) 0 p---r-mmmmmmmoooos

i ) AP .

_;

Ag

SV

Figura 2.6 — Resposta de um filtro realizavel e seus principais parimetros.
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2.3.1 Filtros passa-baixas

A principal fungfo dos filtros passa-baixas & transmitir as baixas freqiiéncias com
pequena atenuagio e atenuar o sinal o quanto possivel na faixa de rejeigfo. Logicamente,
a primeira caracteristica refere-se a faixa de passagem enquanto que a alta atenuagfo
ocorre na faixa de rejei¢do. Este comportamento & retratado na figura 2.1. Para atender as
caracteristicas citadas € necessario que a resposta do filtro fique fora das regides
sombreadas, ou seja, o sinal precisa atender as condi¢Ges especificadas na equacio (2.9).
As freqliéneias w, € ®, representam, respectivamente, o.ﬁnal da banda de passagem e o

inicio da banda de rejeicio, conforme mostrado na figura 2.7.

banda de rejei r;?ao\

Atenuacgdo /P
(dB)

banda de transi¢io
1\

banda de passagem

Figura 2.7 — Caracteristicas de filtros passa-baixas.

Na equagfo 2.12 € mostrada uma fung¢fio atenuagfio de segunda ordem que atende
as caracteristicas de um filtro passa-baixas. O sinal de excitagfo e a resposta do filtro sfo

representados, respectivamente, por Vezc € Viesp.
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®
v 2 82 + ap'— S+ 031:2)
Atenuacio = — & = S*+astb p (2.12)
Vresp b w%

Conforme mostrado na figura 2.8, a atenuagio em baixas fregiiéncias se aproxima
de 0 dB, enquanto que em altas freqiiéncias a atenuagio aumenta por um fator s%, isto &, a
uma taxa de 40 dB/década. Como mostrado anteriormente, a fungio da equagfio (2.12)
tem um par de zeros complexos e suas localizacBes modelam a resposta do filtro na banda
passante. De acordo com a equagio 2.8, quanto maior a qualidade do polo, Q,, a
ondulacio na banda passante ocorre mais proxima da freqiiéncia de pélo, @, e se torna

mais aguda.

Atenuacio

+ 40 (:lB/dtac:ada/v

o= Vb

2N

Figura 2.8 — Fun¢io atenuaciio de um filtro passa-baixas de segunda ordem.
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2.3.2 Filtros passa-altas

Um filtro passa-altas é projetado para atenuar o sinal na banda de rejeigdio,

atendendo o limite A, de atenuagfio minima, e transmitir o sinal acima da freqiiéncia de

polo, @, atendendo um limite maximo de atenuacio, A,. Estas caracteristicas sdo
exibidas na figura 2.9,

A banda de rejeicao
Atenuacdo >

(dB)

-

banda de transigiiq_

=~

banda de passagem

| Figura 2.9 — Caracteristicas de filtros passa-altas.

Na equagio (2.13) é mostrado uma fung#o atenuagio que possui caracteristicas de

um filtro passa-altas. O sinal de excitacio e a resposta do filtro sfo representados,
respectivamente, por Ve € Viesp.

®
5 sZ + —Qis + m%
V, +b
Atenuagho = —ooC = s rasth. P (2.13)
Vresp g2 52

Esta funco possui um par de zeros complexos conjugados e um par de pélos na

origem. A partir do esbogo da amplitude da fungdio atenuagfio mostrada na figura 2.10,
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nota-se que em altas freqiiéncias a atenuacfio se aproxima de 0 dB, enquanto que em

baixas freqiiéncias a atenuagfio varia a uma taxa de — 40 db/década.

Atenuagio

- 40 dB3/decada
-

0 dB+-

©, = Vb : ©
Figura 2.10 - Fancio atenuagiio de um filtro passa-altas de segunda ordem.

'

2.3.3 Filtros passéi;faixa

Existem varias formas de conseguir um filtro passa-faixa com uma curva de
resposta como mostrada na figura 2.11. Uma delas é conectar em cascata um filtro passa-
altas com um filtro passa-baixas de forma que as componentes sejam escolhidas de modo
que a freqgiliéncia de corte do filtro passa-altas seja menor do que 2 fregiiéncia de corte do
filtro passa-baixas (BOYLESTAD, 1998). A faixa de passagem de oy & @y, pode ter um
valor maximo de atenuagdo de A,, enquanto que nas faixas de rejeigdo deseja-se um valor

minimo de atenuagdo, A,.
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anda de rejeicy teiod
Atenuagio Ab ] 1‘33}{’)! I %anda de rejeicio ’

(dB)

banda passante
<o

1]

Figura 2.11 — Caracteristicas de filtros passa-faixa.

Na equagfio (2.14) é mostrada uma fung¢fio atenuagiio que possui as caracteristicas

de um filtro passa-faixa.

)
s 5P +c0123
V, sZ +as+b p
Atenuagiio = —25& - = (2.14)
Vresp as O
——5
Qp

A funcgdo da equacfo (2.14) possui um par de zeros complexos cenjugados €um

polo na origem. Em baixas e em altas freqiiéncias, a atenuagfio aumento por um fator s,

isto €, a uma taxa de 20 dB/década. Na freqiiéncia de polo, v, = Jb,aperda é igual a 0

dB. Na figura 2.12 € mostrada a varia¢do da funcio atenuagio.
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Atenuacgio

(dB) + 20 dB/década

- 20 dB/década \

i
O py=Jb @ ©

A 4

Figura 2.12 - Func¢io atenuaciio de um filtro passa-altas de segunda ordem.

Nas figuras 2.4 ¢ 2.11, as quais representam, respectivamente, a variacdo da
amplitude do ganho e da atenuagfio para um filtro passa-faixa, apresenta-se o conceito de
fregiiéncia central a qual ¢ equivalente a freqiiéncia de p6lo, @,. A freqiiéncia central, de

acordo com a equagdio (2.15) € a média geométrica das freqiiéncias de 3 dB, o; e @y,

Ct)p mq/(z)i(;)z (2'15)

A definico da freqii€ncia central leva 4 obteng#o do pardmetro fator de qualidade
do filiro, Qr. Este pardmetro fornece uma medida da seletividade do filtro. Este pardmetro
equivale a razdo entre a freqiliéncia central e as freqiiéncias de 3 dB, conforme a equagio

(2.16) (LANCANETTE, 1991).

(2.16)
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2.3.4 Filtros rejeita-faixa

Os filtros rejeita-faixa também podem ser obtidos a partir de um filtro passa-
baixas ¢ outro passa-altas. Nesse caso, porém, no lugar da configuracio em cascata usada
nos filtros passa-faixa, utiliza-se uma configurag¢fio em paralelo. (BOYLESTAD, 1998).

Na figura 2.13 sdo apresentadas as caracteristicas dos filtros rejeita-faixa.

Atenuacio A bacda de rejeigio
(dB) 7 :

banda de passagem

Figura 2.13 — Caracteristicas de filtros rejeita-faixa.

Na equagdo (2.17) é mostrada uma funco atenuagfo que possui as caracteristicas

de um filtro passa-faixa.

Vexe _ s? +as+d _ p (2-17)'
Viesp 2 4 $° + oy

Atenuagio =
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Na funcfo da equagdo (2.17), ®, = o, e os zeros estio localizados no eixo jo.
Além disso, a freqiiéncia do pdlo € igual a zero. A atenuagdo em baixas e altas

freqiiéncias se aproxima da 0 dB, enquanto que a atenuacfio na freqiéncia do zero, s =

jw,, tende ao infinito, como mostrado na figura 2.14.

Atenuagio 4
(dB)

A\ 4

Figura 2.14~ .Fung:ﬁo atenuacio de um filtro passa-altas de seganda ordem.

i

A aplicagfio mais comum para filtros rejeita-faixa é para a remog@o de fregiiéncias

indesejadas em um sinal, enquanto que as outras freqiiéncias sdo atenuadas o minimo

possivel.
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2.3.5 — Filtros passa-tudo

Os filtros passa-tudo possuem uma resposta em amplitude constante.
Considerando a fun¢io de transferéncia da equagfio (2.2) e que H(-jo) ¢ o complexo
conjugado de H(jo), entdo uma reposta com amplitude constante pode ser obtida da

seguinte forma:

w2 N(s) N(-s) .2
H(s).H(s)=K D) '—D(—s) K (2.18)

Desta forma, os zeros de um filtro passa-faixa devem ser iguais 4 imagem de seus
polos ¢ vice-versa. Na equacfo (2.19) é mostrada uma fungfio atenuagfo que possui as

caracteristicas de um filtro passa-tudo.

Vexe =52+as+b (2.19)
Viesp 52 pas+b

Atenuacgiio =

Para a estabilidade do filtro é necessario que a > 0 para a (CHEN, 1995). O valor
absoluto da atenuagfo é igual a 0 dB para todas as freqiiéncias mas a fase muda em

fun¢io da freqiiéncia, conforme mostrado na figura 2.135.
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”

fase (graus) 4
0 =

- 180

- 360

Figura 2.15 - Resposta em fase de um filtro passa-tudo de segunda ordem.
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2.4 Aproximacdes

Q projeto de um filtro consiste de quatro etapas sendo que a primeira delas, a
aproximagdo, consiste na geracdo de uma fun¢do de transferéncia que satisfaca as
especificagles desejadas, que podem estar relacionadas a amplitude, a fase e a resposta
do filtro no dominio do tempo. A decisfo sobre a melhor aproximagio da resposta de um
filtro em comparagdo as caracteristicas ideais, envolve a analise de alguns compromissos
entre as varias propriedades da fun¢do de transferéncia do filtro. Como exemplo,
podemos citar a ordem do filtro.

Os métodos disponiveis para a solugio de problemas de aproximagdo podem ser
classificados em métodos iterativos e métodos com formatos ou caracteristicas fechadas.
As solugdes com formatos fechados, ao contrario das solugdes iterativas, sdo muito
exatas e requerem pouco esforco computacional. Entre esses formatos fechados citam-se
o de Butterworth ¢ o de Chebyshev, ambos descritos por fungles realizaveis e
diretamente aplicdveis aos filtros passa-baixas. Utilizam-se fungdes de transformagdo em
freqiiéncia para-aplicar estas aproximagdes aos outros tipos de filtros. Os métodos
iterativos req'uerem consideravel esforco computacional, mas podem ser usados para o
projeto de filtros com caracteristicas arbitrarios de amplitude e fase (CHEN, 1995).

A fungdo que representa as aproximacdes descritas a seguir tem sua forma geral

dada por (DARYANANIL 1976):

N(jo)|”

2.20
D(jo) 220

HGo)* =1+ [KGo)” =1+

H(s) é a fungfio atenuacio desejada e a fungdo K(s) deve ser escolhida tal que sua

amplitude seja pequena na banda passante para que a amplitude de H(s) fique proxima da
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unidade. Na banda de rejeigﬁo a amplitude de K(s) deve ser alta para satisfazer o critério

de atenuacdo minima. A fungfio K(s) tem a forma polinomial dada por:
K(s)=Py(s) =ag +ais + aps” + ... + aps” (2.21)

Os coeficientes do polindmio de ordem n, Py(s), sdo escolhidos tal que a funglio

atenuag@o H(s) correspondente satisfaga os requisitos necessarios ao filtro.

2.4.1 Butterworth

Referindo-se as caracteristicas da figura 2.7 para um filtro passa-baixas e &

equagdo 2.20, a aproximagfio de Butterworth tem a seguinte forma:

n
K(s) = Po(s) = 5[—5—} (2.22)
Dp

tal que € é uma constante, » é a ordem do filtro do polinémio ¢ 0, € 2 freqiiéncia desejada
para delimitar a banda passante. A fun¢fio atenuagio correspondente pode ser escrita

Comao:

(2.23)
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Ao nivel dc, a atenuagio € unitaria e a curvatura da fungo ¢ obtida através da

expansio da equacfo (2.23) como uma série binomial, tal que:

Zn t Zn y 4n 6n
I+82(£] =1+~—82(—E}—J -—84(—(9—J +—-1—-€6(—(9‘J +... (2.24)
®p 2 ®p 8 Wp 16 ©p

Nesta expansio, as derivadas dos primeiros ‘2n-1’ termos sfo nulas paraw =0 e o

mesmo ocorre para K(s). Desta forma, a resposta de K(s) ¢ tdo plana quanto possivel ao

,

nivel do. Por esta razfio, a aproximagio de Butterworth ¢ também chamada de
aproximacio do tipo “mais plana” para a banda passante.

Para & = o, a atenuaco correspondente, em dB, ¢ dada por:
H(w,) = 10logo(1+€%) (2.25)

De acordo com a figura 2.7, a atenuagio méaxima na banda passante € especificada

por A,. Portanto, o pardmetro € esté relacionado com este limite, tal que:

e=10014P (2.26)

Em altas freqiiéncias, isto €, ® = @y, a atenuagfio se aproxima da assintota dada por:

n
201ogms(ﬂ) 2.27)
Wp
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Desta forma, a atenuagfio aumenta com a ordem do filtro, ‘n’. Na equagdio (2.26) é
evidente que, em altas freqiiéncias, a taxa de atenvagfo ¢ de 6n dB/oitava. Portanto, a
atenuagio na banda de rejei¢do aumenta com a ordem do filtro.

Conclui-se entiio gue quanto maior a ordem de um filtro que utiliza a aproximacfio
de Butterworth, mais plana ou menores serfo as ondulagbes de sua resposta na banda
passante, enquanto que maior serd a monotonicidade do crescimento da atenuagdo na

banda de rejeicio (DARYANANI, 1976). Na figura 2.16 sfio apresentas estas

caracteristicas.

A Atenuaciio

Atenuagio 4 100 dB
3dB
40 dB
20 dB

y banda passante @ banda de rejeicio

Figura 2.16 — Caracteristicas de um filtro Butterworth para diferentes ordens.
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2.4.2 Chebyshev

A aproximagfio de Chebyshev ¢ conhecida por possuir uma resposta que apresenta

ondulagdes de mesma amplitude na banda passante, conforme a figura 2.17.

Atenuacio 4
3dB

!

Figura 2.17 - Caracteristica de ondulacies de mesma amplitude do filtro de

Chebysheyv.

A atenuagio obtida na banda de rejeigdo para um filtro de Butterworth € menor
que a obtida para filtros que utilizam a aproximagdio de Chebyshev ou, em outras
palavras, para a mesma caracteristica de atenuacio, o filtro do Chebyshev requer uma
ordem menor que o filiro de Buiterworth (DARYANANI, 1976). Na figura 2.18 sio
apresentadas as caracteristicas da aproximagfio de Chebyshev para diferentes ordens do

filtro considerando uma amplitude méaxima na banda passante, A, igual a 0.23.
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Atenuacio

A
110 dB

Atenuacio 4
3dB |- mmmmmmm e m e
- 2 3¢ dB
6.25 5
10dB
1
0.1 banda passante 1 banda de rejeigio 10102

Figurﬁ 2.18 — Caracteristicas de um filtro Chebyshev para diferentes ordens.

Nas curvas da figura 2.16 € possivel notar que um filiro de Chebyshev de ordem
‘n’, apresenta ‘n-1’ picos ou vales na banda passante. Um dos objetivos de se ter
ondulagdes de mesma amplitude na banda passante ¢ melhorar a caracteristica de
atenuagfio na banda de rejei¢do obtida no filtro de Butterworth (LACANETTE, 1991).

Para atender as caracteristicas do filtro de Chebyshev, s@o utilizados polindmios

de grau ‘n’, de acordo com: (CHEN, 1995}
Ca(®) = cos[ncos (€2)] (2.28)

O parametro ) é a freqiléncia normalizada, tal que € = w/®,. Assim, a fung¢éo

aproximagio de Chebyshev, obtida dos polindmios da equagdo (2.27), ¢ dada por:

)= veel® iy 22 o) 229)

Vresp (Jo)
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O parmetro €, equivalente ao filtro de Butterworth, é a tolerancia da amplitude na

banda passante, de acordo com a equagio (2.25).

2.4.3 Eliptica

A resposta na regifio de corte ou transi¢fio de um filtro que utiliza aproximagio
eliptica é mais ripida comparando com os filtros de Butterworth e Chebyshev, porém, as
ondulacfes possuem maiores amplitudes na banda passante ¢ de rejeiglo € a resposta de
fase ¢ ndio-linear. Entretanto, se o objetivo principal for transmitir um sinal em uma
determinada faixa de freqliéncias sem tanta relevancia para o comportamento do sinal nas
freqiiéncias adjacentes, o filtro eliptico realiza tal fungio com menor ordem que as outras
aproximagOes aqui descritas. J4 que um filtro de menor ordem corresponde a um menor
nimeros de componentes em seu circuito, a fase de realizagdo de um filtro eliptico €
menos custosa. Entretanto, uma desvantagem é a complexidade de projeto, pois sua
funciio depende de trés pardmetros (LACANNETE, 1991). Na figura 2.19 ¢ mostrada

uma tipica resposta de um filtro com aproximacio eliptica, também conhecida como

aproximagio de Cauer.

) 3
Atenuagio 1
(dB)

Figura 2.19 — Caracteristicas tipica de atennacio para um para filtro eliptico.
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A particularidade da aproximag8o eliptica ¢ o fato de sua fungfo possuir pélos de
atenvacio na banda de rejei¢fo. Desta forma, a aproximacio eliptica é representada por
uma razdo com polos e zeros finitos, enquanto que as aproximagdes de Butterworth e
Chebyshev sfio polindmios e seus polos de atenuagio encontram-se¢ no infinito
(DARYANANI, 1976).

O desenvolvimento matematico da fungdo aproximacdo eliptica € baseada na
complexa teoria das fungBes elipticas, a qual esta além do escopo deste trabalho.

Para a andlise das respostas em freqiiéncia obtidas neste trabalho sfio utilizados
alguns pardmetros de desempenho de filtros no dominio da freqiiéncia. O fator de largura
de banda é a razdo entre as larguras de banda de passagem e de rejeigdo. A faixa de
operagiio do filtro € mais bem aproveitada quando este fator é unitario. Outro pardmetro €
o fator de transigdo, que corresponde a razdo entre a largura da banda de transi¢do ¢ a
iérgura total do filtro. Quanto menor a faixa de freqtiéncia ocupada pelo sinal na banda de
transicfio menor sera esse fator, que é nulo para os filtros ideais. O fator de qualidade dos
filtros, Qg fornece uma medida da scletividade do filtro em relagfio a sua freqiiéncia
central e foi definido pela equagio (2.16).

Os conceitos apresentados neste capitulo sdio uteis para analisar as respostas
obtidas atra_wéfs das simulagdes dos filtros, em estruturas multicamadas, tratados neste
trabalho. Uma- vez -c-lue a sintese do filtro é feita de modo empirico, a observagdio das
‘respostas em freqiiéncia utilizando as caracteristicas de um modelo de aproximagio ¢
importante para que, em um trabalho futuro, seja obtida a fungfo de transferéncia do

filtro multicamadas para entdo realizar um estudo analitico de seus pardmetros.
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CAPITULO 3 - METODOS DE OTIMIZACAO

3.1 Introducio

A toda hora nos encontramos em situagdes que envolvem decisdes para
realizarmos uma determinada tarefa ¢ muitas variaveis podem fazer parte do universo
dessa realizagio como tempo, custo de material ¢ esforco, seja ele fisico ou
computacional. Podem existir varlas maneiras ou caminhos para que tal tarefa seja
completada, mas, ¢ 6gico que desejamos tomar decisdes que levem a2 um bom resultado,
proveniente da “melhor” combinagfio das variaveis. Para o tratamento matematico da
tarefa ou problema em questdo, utiliza-se uma funggio custo, ou fungdo objetivo, que
fornece uma figura de mérito que pondera ou avalia a “qualidade” das possiveis solugles
do problema. O que se quer entdio é encontrar a melhor resposta ou otimizar a fungio
objetivo, o quéA cc{nsist_e e encontrar um ponto extremo da fungfo objetivo.

A otimizacio matematica é um ramo da matematica que trabalha com a busca de
ponto Gtimos e seus modelos sdo usados em muitas dreas que envolvem tomadas de
decisio como na administragfio, financgas ¢ engenharia. As fungdes objetivo usadas em
problemas de otimizagio na 4rea de eletromagnetismo comumente apresentam
caracteristicas de ndo-linearidade, descontinuidade, multimodalidade, ou seja, apresentam
vérios pontos extremos, e nio-diferenciabilidade. Por isso, estas fungdes apresentam alto
custo compuiacional para serem avaliadas. Historicamente, a grande maioria das
pesquisas relacionadas 20 projeto de sisternas eletromagnéticos que utilizam métodos de
otimizagio ¢ dependente de métodos deterministicos (WEILE, 1997). Tais métodos
possuem vérias desvantagens quando aplicados a problemas com as caracteristicas

citadas e usualmente conduzem a procedimentos de projetos custosos e altamente

interativos.
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A proposta deste capitulo € apresentar as principais caracteristicas dos métodos
tradicionais de otimizacio, assim como dos métodos baseados na computagio
evoluciondria, da qual fazem parte os algoritmos genéticos. Desta forma, justifica-se o
uso dos algoritmos genéticos como método de otimizagSio empregado neste trabalho
através da descriciio de problemas cldssicos de otimizagdo em eletromagnetismo. Para
estas aplicagtes € fornecido um nimero razoavel de referéncias bibliograficas para

pesquisas em trabalhos futuros.
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3.2 Métodos classicos

A maioria das técnicas de otimizagBo € projetada para que o valor da fungdo
objetivo seja progressivamente melhorado ao mover-se de um ponto x; para um ponto x;:
e fazendo uso de informagf‘)es de pontos anteriormente obtidos. Este tipo de téenica é
classificada como seqiiencial. Por outro lado, os métodos pseudo-aleatorios sio ndo-
sequénciais ou simultdneos, pois resolvemm um determinado problema através da
determinagfio dos valores 6timos de todas as variaveis a0 mesmo tempo. Algumas destas
técnicas, como os Gradientes Conjugados, utilizam algoritmos iterativos que
gradualmente convergem para as condi¢es Gtimas desejadas (GOTTFRIED, 1973). Os
métodos de busca aleatéria sdo muito Gteis para a extremizagiio de fun¢io descontinuas.
Além disso, esses métodos oferecem uma abordagem prética para a busca inicial em uma
fungfio que pode ser multimodal. Os métodos de busca aleatéria sdo eficientes quando
combinados com métodos seqiienciais.

Os métodos cldssicos podem, em principio, serem utilizados para otimizagfo de
fungdes 'cont_inuas e diferenciavels dentro de uma determinada regiﬁo fechada, isto €, uma
regifio que contém pontos de fronteira. Podem ser aplicados para fungdes com ou sem
restrigdes somente s¢ o numero de restrigdes for menor que o ndmero de varidveis
independentes; Estes métodos iniciam a busca com uma Unica solu¢o candidata e pelo
célculo da taxa de variagho através de gradientes’ e derivadas, determina-se qual a
direcio de busca do préximo ponto. Exemplos tipicos sdo os métodos dos Gradientes
Conjugados ¢ o método de Newton, os quais utilizam respectivamente, derivadas de
primeira e segunda ordem. Tais métodos siio convenientemente empregados em
problemas descritos por fun¢des unimodais, ou seja, fungdes que possuem apenas um
ponto extremo {CHONG, 1997). Também podem ser usados de forma hibrida com um
método de busca global para obterem extremos locais. A figura 3.1 exemplifica, através

de uma fun¢io multimodal, os conceitos de pontos extremos.

‘o gradiente de uma funcio £ em x,, denotado por YA}, se nfio & um vetor nulp, € ortogonal ae vetor tangente a uma curva de nivel
arbitréria da fungdo /. Desse modo, 2 direcfio da taxa méxima de incremento, em um detenminado ponio, de urna funciio real
diferencisvel, ¢ ortogonal a curva de nivel neste mesmo ponto. Isto &, ¢ gradiente aponta em ums diregdio @l gue, para um pegueno

deslocamento, 2 fungdio fincrementa mais seu valor na diregio do gradiente do que em qualquer outra direglo.
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mazine locdl

Figura 3.1 — Funcio multimodal obtida através do software Matlab®.

A maioria dos métodos classicos de otimizagio gera seqiiéncias deterministicas de
solugBes experimentais baseadas em gradientes ou estatisticas de alta ordem da fungio
objetivo. Essas sequéncias convergem assintoticamente para solugbes dtimas locais e, em
certos casos, as fungdes convergem a taxas exponenciais. Apesar destes métodos
poderem ser usados para procedimentos exaustivos como treinamento de redes neurais,
geralmente mostram-se falhos quando perturbaces aleatonas sfo impostas na fungio
objetivo (FLETCHER, 1991).

Dificuldades computacionais severas podem ser encontradas na resolucio das
equagdes algébricas que resultam do procedimento de igualar a primeira derivada da
fungio objetivo a zero. Isto limita a utilidade dos métodos classicos. Além disso, deve-se
sempre avaliar a fungfo nas fronteiras ou limites a fim de obter um extremo absoluto ou
global e isso pode envolver computagio exaustiva se a dimensdo da fungio objetivo for
alta. Desta forma, exceto pela particularidade de fungdes “bem comportadas”, a teoria

classica de otimizagio nio é eficiente para problemas que envolvem aplicagbes praticas.
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3.3 Métodos evolucionarios

Os métodos classicos de otimizacio possuem uma sbrangéncia local em relagio
ao dominio da fungdo e, conseqiientemente, ao processo de busca. Isto significa que eles
trabalham com um Unico ponto a cada iteracio e o resultado final da busca depende muito
do ponto inicial e para funges multimodais a probabilidade de se obter um 6timo local é
muito grande. Além disso, os métodos de busca local tendem a serem muito dependentes
do dominio da solugdo, resultando em uma relativa rapidez na convergéncia para um
ponto 6timo local (JOHNSON, 1997). Os métodos globais operam simultanecamente em
um conjunto de pohtos ¢ sd0 robustos, pois tém grande independéncia do dominio da
solucfio. Dessa forma podem trabalhar com espagos de busca multidimensionais, ndo-
lineares e discretos. Um método global pode ser usado para fornecer pontos iniciais para
o processo de busca que, posteriormente, sdio refinados pelos métodos tradicionais,
diminuindo assim a probabilidades de ser encontrado um étimo local.

Os métodos de otimizagdo global fazem parte de uma &rea muito vasta chamada
de Programacgio Nio-Linear. Ha diversos métodos ou algoritmos capazes de resolver
problemas de étiﬁlizagﬁo global, sendo que os Algoritmos Evolucionarios atualmente sio
mais utilizados em problemas na drea de engenharia devido a sua robustez ¢ relativa
simplicidade  de implementagio. Embora tais métodos tepham sido inicialmente
propostos na década de 60, somente na ultima década, devido principalmente & evolugdo
da capacidade de processamento dos computadores, ¢ que foram utilizados com grande
interesse (BUREERAT, 1998). Os Algoritmos Evolucionérios ¢ as Redes Neurais
pertencem a um grupo maior, a chamada Inteligéncia Artificial (BARCELLOS, 2000).

Algoritmos Evolucionarios sdo métodos estocdsticos de busca inspirados em duas
grandes leis da natureza: a sele¢iio natural e a sobrevivéncia do mais forte, Para serem
implementados necessitam que o problema possa ser parametrizado de forma que cada
possivel solugfio seja descrita ou codificada. Além disso, é necessario um meio de
qualificar os pontos do espaco de busca ou possivels solugdes, através dos parimetros

usados para descrever a solugfo. Este valor que mede a qualidade de uma seqiiéncia para
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solugfo de um problema recebe o nome de aptiddo ou satide ¢ a parametrizagdo do
problema se da através da fungfo aptidio, funcfio satide ou simplesmente func¢io custo.
Os Algoritmos Evolucionarios possuem diferentes formas de abordagens e neste
trabalho serdo utilizados os Algoritmos Genéticos. Existers ainda a Programacfo
Evolucionaria, as Estratégias Evolucionarias, a Programacio Genética e o Temperamento
Simulado {Simulated Annealing). Este Oltimo, diferentemente dos algoritmos anteriores
que sdo baseados na evolugdo dos organismos vivos na natureza, baseia-se no
comportamento aleatorio das moléculas durante o processo de resfriamento de um metal
(GEATBX). As principais diferencas entre estes algoritmos sfo em relagio ao dominio de
suas operacdes ¢ as formas de representagdo das possiveis solugdes, sendo alguns mais
abrangentes que outros. Por exemplo, as Estratégias Evolucionarias foram desenvolvidas
para otimizago numérica enquanto que os Algoritmos Genéticos operam em diversos
tipos de dominios (MICHALEWICZ, 1996). Os Algoritmos Evoluciondrios possuem
também algumas opera¢Oes particulares, mas seguem 0 mesmo fluxo basico, conforme

mostrado na figura 3.2.

WICIO

Geragao da Avaliagio [ Cririode ) SIM
populagio pela funcio ki i> parada i divid
inicial objetivo [ atingido? ndividuo
N ﬂ
SOLUCAO

GERACAO DE UMA N

NOVA POPULACAQ

L 4

Figura 3.2 - Fluxograma bésico dos Algoritmos Evolucionarios.
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‘Os Algoritmos Evoluciondrios possuem um vocabulério com forte analogia aos
termos usados nas Ciéncias Naturais. Devido possuirem muitas variantes, todas elas
originarias do fluxograma da figura 3.2, o termo é pluralizado. O ponto de partida para
os Algoritmos Evoluciondrios € a codificagfio dos pardmetros do problema a ser tratado e
de seu espago de busca. O conjunto de pardmetros codificados é representado na forma
vetorial e descreve uma possivel solucio do problema. Cada vetor representa um
cromossomo e cada elemento deste vetor representa um gene, a menor unidade da
informagdo genética, o bloco construtivo que ¢ manipulado pelas operagbes do algoritmo.
O conjunto de cromossomos ou individuos do ambiente formado pelo problema em
questdo compOe uma populacio. Na sua forma mais simples, o espago de busca ¢
codificado ou mapeado por vetores bindrios que denotam a presenga (1) ou auséncia (0}
de uma determinada caracteristica, o seu gendtipo. A combinagio dos genes forma as
caracteristicas reais do individuo, o seu fendtipo. Existem outras formas de codificagiio
como as que utilizam ndmeros reais, hexadecimais ou cddigos BCD, mas a escolha

depende da natureza dos pardmetros do problema.

A cada cromossomo da populago se atribui uma figura de mérito para representar
sua aptiddo como possivel solugio, ou seja, a adaptabilidade do individuo as
caracteristicas' do ambiente. Esta avaliagio do espago de busca na forma dos
CrOMOoSsomos é dada pela fun¢do objetivo. Quando os valores resultantes da fungdo
objetivo precisam ser escalonados por serem negativos ou simplesmente para ficarem
numa faixa de mais facil tratamento, a fungéo objetivo recebe o nome de fungdo aptiddo
(SRINIVAS, 1994). Aos individuos mais aptos ¢ dada a oportunidade de reproduzirem-se
mediante operagdes de selegdo, cruzamento e muta¢fo, produzindo descendentes com
seqiiéncias de genes mais favordveis para a sobrevivéncia. O ciclo € repetido ¢ os
cromossomos sdo entdo novamente avaliados pela fungfio objetivo. Estas ¢ outras
operagdes, assim como algumas de suas variantes, sio citadas no capitulo seguinte que se
refere aos Algoritmos Genéticos.

Cada ciclo de operagles representa uma geragio e o nimero de geragles estd
relacionado a um critério de convergéncia ou critério de parada do algoritmo. Esse

critério pode estar relacionado, por exemplo, com o niimero méximo de gerag3es, com a
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razdo entre a aptiddo média e maxima de cada geracfo ou entdo com o desvio padrio
entre as aptiddes dos cromossomos de uma populagio.

Uma caracteristica muito importante dos Algoritmos Evoluciondrios é sua
capacidade de trabalhar paralelamente com varias subpopulacdes de forma independente
e, além das operagles genéticas, ocorrem migragSes de individuos para troca de material
genético. Existem varios modelos de algoritmos paralelos que simulam com mais
realismo os processos que ocorrem na natureza. O modelo mais usado ¢ Modelo de Ithas.
(WHITLEY, 1999).

Apds estudos feitos sobre diversos métodos de otimizacfo, chega-se & conclusdo
de que deve ser mantido um compromisso enire a eficiéncia do método usado e a faixa de
aplicagbes em que o mesmo atua com sucesso. Dependendo da classe de aplicagfes a ser
tratada, alguns métodos superam outros sob o aspecto da eficiéncia, porém algoritmos
robustos como os Algoritmos Evolucionarios, em particular os Algoritmos Genéticos,
conseguem atender melhor a este compromisso, ou seja, atuam com uma eficiéncia
consideravel para uma grande faixa de aplicagdes. Para o bom desempenho de um
sistema em ambiente dindmico, isto &, processos em que suas varidveis dependem de seus
estados em instantes anteriores (sistemas com meméria), sfo exigidas solugdes
adaptativas. Os Algoritmos Genéticos possuem uma vasta aplicagdo que, tipicamente, se
encontra nas &teas de configuracdo de sistemas complexos, alocacdes de tarefas, selegio

de rotas e outros problemas de otimizac3o e aprendizagem de méquinas.
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34 Principais aplicacies de otimizacao em eletromagnetismo

A teoria eletromagnética utiliza métodos de otimizagdo principalmente quando se
trata de problemas envolvendo espalhamento ou radiagfio, pois envolvem fungbes
extremamente complexas que apresentam caracteristicas de ndo-linearidade,
multimodalidade, ndo-diferenciabilidade e com varidveis de naturezas diferentes onde
existem restricBes em seus dominios. Isso encarece os procedimentos de projete quando
se usam métodos tradicionais com busca aleatdria ou através de gradientes, o que justifica
a utilizagdo de um método adaptativo e estocdstico.

Na figura 3.3 é ilustrado um problema tipico que representa estas dificuldades

citadas (JOHNSON, 1997).

Nitmero finito de espessuras & Posicdia do cabo de
constantes dielétricas alimentacdo
Y
Tolerdncia nas dimensdes Custo dos
do patch maieriais
L : J]
C r 3
Peso do dispositivo ﬁ

Figura 3.3 — Projeto de fabricagiio de uma antena patch.
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No problema descrito na figura 3.3 devem ser levados em consideragfio a posicio
do cabo de alimentagdo, a largura e o comprimento do(s) patch(s) ¢ a altura das camadas
em relacdio ao plano de terra. Problemas dessa natureza costumam incluir também
restricdes quanto aos materiais. Tais restricSes podem ser impostas tanto nos dielétricos
quanto nas espessuras, ou em ambos. Além disso, podem haver limites nas dimensSes do
patch e no posicionamento do cabo de alimentagio além de restrigdes de custo de
producio guem podem influir no tipo de material e no peso do dispositivo. Um problema
como este torna impossivel a otimizagdo por meio de métodos deterministicos pelo fato
de apresentar uma grande quantidade de parimetros de naturezas diferentes e sujeitos as
restrigdes de projeto. Os Algoritmos Evolucionarios apresentam grande habilidade para
trabalhar com problemas deste tipo o gue os tornam Uteis para aplicagdes em
eletromagnetismo. Os Algoritmos Genéticos, em particular, sfo muito utilizados por sua
relativa facilidade de implementagiio computacional.

Uma bastante significativa é o uso dos Algoritmos Genéticos para a minimizacgio
dos I6bulos laterais ¢ da refletividade de um arranjo de antenas (WEILE, 1997). O
objetivo é melhorar o padriio de espalhamento através da minimizag¢o da fungdio objetivo
que representa o nivel maximo relativo do Iébulo lateral para, por exemplo, projetar uma
antena que possa éer utilizada, por exemplo, em um avifo. Isto implica em restrigdes nas
dimensdes dol'objeté e, por conseqiiéncia, nos dielétricos a serem usados € com o
complicador de que existém matérias com baixa refletividade, mas tdo finos que se
tornam impraticaveis neste caso. Nesta aplicagfio, uma base de dados ¢ fornecida com
vérios materiais disponiveis onde suas caracteristicas de permissividade e permeabilidade
sdo dependentes da freqgiiéncia de operagfio. A figura 3.4 mostra o exemplo de um arranjo
periddico, o qual pode ser ajustado para reduzir o padrdo de espalhamento através da
combinagio do conjunto de fitas condutoras. A prépria natureza do problema se adapta a
um determinado tipo de codificaciio para as possiveis solugdes uma vez que cada
elemento no arranjo pode estar presente ou ausente, ou seja, “ligado” ou “desligado”.

Logo o arranjo pode ser representado por uma seqiiéncia bindria.
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campos incidente e refletido

Figura 3.4 — Arranjo periddico de fitas perfeitamente condutoras.

O Algoritmo Genético utiliza uma fungfio objetivo que minimiza a
refletividade sob determinadas faixas de freqiténcia e 4ngulos de incidéncia € inclui
também penalidades para limitar a espessura total da superficie da antena. A equagdo do
fator de arranjo é uma alternativa para ser usada como funcgdo objetivo. Esta aplicacio
tem um espago Ele busca multidimensional que considera a escolha dos materiais, as
dimensdes da,estrutura multicamadas e as caracteristicas do campo incidente. Por todas
estas caracteristicas; os métodos tradicionais de otimizagfio sdo invidveis.

Dentre os problemas de otimizagfio na drea de eletromagnetismo, os Algoritmos
Genéticos tém grande aplicabilidade, principalmente na area de projetos de antenas como
em (HAUPT, 1999) e (MARTIN, 1993), sintese de superficies absorvedoras e seletivas
em freqiiénecia que podem ser usadas para revestimentos de radares ou das paredes de
uma cimara anecoica ou de reverberagio como em (MITTRA, 2002), (MICHIELSSEN,
1993) e (SOUZA, 2004), estruturas multicamadas para atuarem como filtros como em

(CHAKRAVARTY, 2000), (MICHIELSSEN, 1992) e (CARVALHO, 1999).
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CAPITULO 4 — 0S ALGORITMOS GENETICOS

4.1 Introducio

Em 28 de setembro de setembro de 1838, o naturalista Charles Darwin teve a
idéia do mecanismo de sele¢fio natural. Em suas préprias palavras: “Aconteceu de e ler,
como entretenimento, o ensaio de Malthus sobre populagfio e, estando bem preparado
para avaliar a luta pela existéncia que prossegue em toda a parte pela fonga e continuada
observagiio dos habitos de animais e plantas, imediatamente percebi que, sob estas
condi¢les, variacbes favordveis tenderiam a ser preservadas e as desfavoraveis
destruidas™. Essa afirmacfo representa a idéia bdsica da Teoria da Selegiio Natural que
revolucionou as ciéncias biolégicas e que, depois de um século e meio, seus postulados
foram usados como principios de algoritmos para modelamento e solugdio de problemas
priticos com caracteristicas complexas (BARCELLOS, 2000). Os Algoritmos Genéticos
representam uma metafora dos processos naturais de selecfio e evolugio.

Cada caracteristica presente nos organismos vivos € confrolada pela unidade
basica do material genético, o gene. A selegio natural age como um elemento adaptador
do material genético para a evolugfio e sobrevivéncia de uma espécie. Citam-se como
exemplos, as plantas que desenvolvem raizes profundas como forma de protegio contra
fortes ventos e os animais que mudam a cor de suas peles para protec3o ou ataque a suas
presas. Diversos fatores podem agir para a selegBo dos genes mais aptos em uma
populagfio formada por individuos corn caracteristicas fisicas e orgdnicas diferentes:
intempéries naturais, lutas por alimento e territorio ¢ em algumas espécies, a luta entre
machos pela parceira reprodutora. Pouco tempo depois, esta teoria foi complementada
por Gregor Mendel que explicou como ocorriam os processos de propagacio das
informacGes genéticas, a hereditariedade, ¢ conseqiiente evolugdo das espécies. Dessa

forma, os organismos ou individuos com maiores oportunidades de sobrevivéncia seriam
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aqueles com caracteristicas mais apropriadas para enfrentar as condigbes ambientais, logo
teriam maior probabilidade de sobreviverem ¢ deixarem descendentes. Nessas condi¢des,
as caracteristicas ou genes favordveis tenderiam a ser preservadas e as desfavoraveis,
destruidas. Especificamente, a “for¢a” que conduz a evolugdo ¢ formada pela acdo
conjunta da ago da selegio natural ¢ pela recombinagio do material genético que ocorre
durante as operagdes de reprodugio (GOLDBERG, 1989).

Por volta de 1970, o professor John Holland se tornou o precursor dos Algoritmos
Genéticos ao desenvolvé-lo e explorar sua aplicabilidade em projetos de soffwares de
sistemas artificiais. O seu livro (HOLLAND, 1975) € referéncia essencial para quem
deseja trabathar com os Algoritmos Genéticos. Devido ao esforgo computacional exigido,
a utilizagio pratica-de sistemas utilizando Algoritmos Genéticos so foi viabilizada a partir
da década de 80 com a evolugiio dos processadores dos computadores, sendo a partir de
entdo, amplamente utilizada para resolver com éxito certos problemas de engenharia e
das ciéncias sociais que até entfio nfo encontravam forma pratica de implementagfo em
modelos computacionais. O algoritmo proposto por Holland ¢ conhecido na literatura
como Simple Genetic Algorithm ou SGA e seu fluxograma ¢ mostrado na figura 3.2.

Desde a década de 90, os algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesse na
resolugfio de diversos problemas de otimizacdo combinatoria em diferentes areas de
conhecimento. Em' geral, estes problemas apresentam miltiplos objetivos, grande
 niimeros de restri¢des, dificuldade de modelamento matemético e problemas com espago
de busca muito grande. Essa ampla aplicabilidade é resultado da capacidade que o
algoritmo possui de realizar uma busca adaptativa, paralela e cega. Esta caracteristica se
deve ao fato de que a 6perag:z“10 do algoritmo ¢ independente da aplicagio (HOLLAND,
1975).

Apds o capitulo anterior ter citado as principais caracteristicas dos Algoritmos
Evolucionarios, onde se enquadram os Algoritmos Genéticos, a proposta deste capitulo €
apresentar as principais operagbes genéticas, os parimetros para configuragdo do
algoritmo e o modelamento matematico dos Algoritmos Genéticos a partir do Teoria dos

Esquemas.
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4.2 Configuracio e parimetros do algoritmo

4.2.1 Codificacio

Antes de iniciar qualquer operagiio com os Algoritmos Genéticos ¢ necessario
primeiro realizar a codificagéio das variaveis do problema em questio. Os valores que os
genes podem assumir dependem do tipo de alfabeto ou codificag#o utilizada. O algoritmo
SGA proposto em (HOLLAND, 1975) utiliza codificacio binaria, mas devido a sua baixa
cardinalidade ou péqueno numero de simbolos, esta representacfio ndo € favoravel para
espagos de busca multidimensionais e para problemas que exigem grande precisdo
numérica (MICHALEWICZ, 1996). Em (GOLDBERG, 1989), alfabetos de alta
cardinalidade, como uma represeniagdo por numeros reais, Sdo favoraveis para
representagio de varidveis continuas, mas exigem maior esforgo computacional ¢ maior
dificuldade de manipulagfio com as operac¢des genéticas. Na verdade nfio ha consenso de
qual seria a mfefhor representagdo das varidveis de um problema e essa escolha
dependente éssencjalmente das caracteristicas do espago de busca (EIBEN, 1999). O
Teorema dos Esquemas apresentando neste capitulo é bastante esclarecedor sobre as
vantagens de cada tipo de codificacio.

E esperado que a discretizagdo do espago de busca fomega uma resolugio
suficiente para ajustar a precisio dos dados. Desta forma, se uma fungdo possui trés
varidveis (v) € cada uma delas utiliza cinco digitos para representé-la, o cromossomo (C)
concatena estas varidveis, possuindo assim quinze genes (g). Além da codificagéo, o
processo de decodificagio € necessrio para a avaliagio de cada cromossomo da
populagio. A estrutura tipica de um cromossomo que apresenta codificagio bindria ¢

mostrada na figura 4.1.
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Figura 4.1 - Representag¢iio cromossémica com codificagio bindria.

4.2.2 Mapeamento da fungdo objetivo

Os valores da fun¢o objetivo nem sempre sio adequados para serem utilizados
como valores de aptiddo. Por exemplo, a fungfo objetivo pode assumir valores negativos
¢ algumas operagdes genéticas ndo poderiam ser executadas, ou entio pode assumir
valores muito préximos o que tornaria a seleglo aleatéria, ou ainda a funcdio objetivo
pode fornecer Vglores muitos elevados em relagdo ao resto da populaglo o que causaria
convergéncia;prématura. O mapeamento da fungio objetivo para o valor da aptidéo pode
ser feito de’ varios modos como através de ordenamento ou escalonamento. O

escalonamento pode ser do tipo linear ou pela lei da poténcia (GOLDBERG, 1989).

4.2.3 Tamanho da populacio

O tamanho da populagio indica o nimero de cromossomos em cada populagio,
normalmente constante durante a evolugiio. Uma grande populagio apresentara
conseqilentemente uma maior diversidade de solugdes, contudo, computacionalmente
serd dispendioso efetuar tantas avaliagGes da fungio aptiddo. Assim, as principais
influéncias deste parimetro estdo relacionadas com o desempenho global ¢ com a

eficiéncia do algoritmo.
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Com uma populagio pequena o desempenho pode cair, pois esta populagio
‘representaria apenas uma pequena parte do espago de busca do problema. Uma grande
populacfio geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema,
além de prevenir convergéncias prematuras para solucdes locais.

Uma idéia interessante € relacionar o tamanho da populagdo com o tamanho do
Cromossomo, ou seja, quanto maior for o cromossomo maior devera ser o tamanho da
populagiio para uma diversidade razodvel. Valores tipicos para o tamanho da populagio

estdo entre 20 e 200 cromossomos (BUCKLES, 1994).

4.2.4 Convergéncia

A convergéncia de um algoritmo genético estd muito relacionada com os
conceitos de diversidade e pressiio seletiva. A diversidade populacional € um conceito
que representa o espathamento da populagiio no espago de busca. Esse espalhamento
pode ser medidofpeia distAncia de Hamming entre dois individuos da populagéo, isto €, o
nimero de bits distintos entre os cromossomos. A diversidade populacional estd
relacionada, p-lortan't“o, com a variabilidade genética dos cromossomos e esta variabilidade
tende a diminuir quando o algoritmo se aproxima da convergéncia. Se a diversidade da
populagdo for pequena logo no inicio do processo evolutivo e o ponto 6timo estiver
distante desta regido do espago de busca, a convergéncia serd lenta. Se houver
cromossomos de alta aptidio nas primeiras geragdes, ocorrerd convergéncia prematura,
pois estes cromossomos transmititio seus genes que dominardo as populagBes
descendentes. Como conéeqiiéncia, o algoritmo converge para um maximo ou minimo
local (SILVA, 2001).

A presséio seletiva & um conceito que esta relacionado a velocidade e diregio que
o algoritmo vai ter no espago de busca. Sem este fator, o Algoritmo Genético se
comportaria como um algoritmo de busca aleatoria, sem diregdo e nem sentido. A pressdo
seletiva ajusta a probabi]idade de alguns individuos para sobreviver e reproduzir em

detrimento de outros. Quando a probabilidade de alguns individuos da popula¢io serem
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selecionados para reprodugo em relacdo a outros difere muito, diz-se que a pressdo
seletiva € grande. A pressfio seletiva é calculada pela razdo entre as aptiddes média e
maxima de uma populagio.

A escolha de um nimero reduzido de individuos para sobreviver ¢ reproduzir
causa uma perda de diversidade populacional. Por isso a pressio seletiva é um conceito
oposto ao conceito de diversidade, sendo que estes dois pardmetros “movimentam” o
Algoritmo Genético. O aumento da presso seletiva acelera a convergéncia do algoritmo
para algum ponto de 6timo, global ou local, da regido do espago onde se encontra o
processo de busca (BARCELILOS, 2000).

A convergéncia é um tipo de critério de parada de processamento do algoritmo,
que pode existir junto com outro critério como um determinado nimero méximo de
geragbes ou um determinado valor méximo a ser atingido pela fun¢fio objetivo. E comum
que sejam usadas também como critério de convergéncia algumas estatisticas relativas ao

conjunto de aptiddes da populagio como média ou desvio padrio.

4.2.5 Probabilidade ou taxa de reproducio

i

As probabilidades ou taxas de cruzamento e mutagio interferem diretamente na
velocidade com que o algoritmo converge. Quanto maior for a taxa de cruzamento,
devido ao maior niimero de reprodugdes e conseqitente mistura de material genético, mais
rapidamente a populagdo se tornard homogénea. A mutagdo age no sentido contrétio,
como sendo uma perturbagio no processo. Quanto maior a taxa de mutagfo, mais
individuos com novas caracteristicas sdo formados a cada geraciio. A mutago contribui
para diversificar o material genético da populag¢io, permitindo realizar uma exploragéo
mais ampla do espago de busca. Altas taxas de mutagfo podem dificultar a convergéneia
do algoritmo.

Uma outra interpretacio para as operagdes de cruzamento ¢ mutacfo € entendé-las

como mecanismos de busca local e global, respectivamente. Enquanto que os
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cruzamentos conduzem o processo para encontrar um oOtimo local, as mutagfes, se bem
sucedidas, desviam a busca na dire¢io de um possivel 6timo global (FORMIGA, 2004).

Apesar de serem numericamente idénticas, as probabilidades e taxas de
reproducgdo sfio conceitos diferentes e sfio implementados de formas distintas. Quando se
trabatha com probabilidade de cruzamento e de mutagiio, para cada cromossomo €
escolhido aleatoriamente um nimero entre 0 ¢ 1. Se tal niimero for igual ou menor que a
probabilidade anteriormente escolhida, a operagfo € realizada. No caso da mutagho, esta
escolha aleatdria pode set feita para cada gene de cromossomo. Quando se trabatha com
taxa de reprodugfio, o tamanho da populagfio é multiplicado por tal taxa para saber o
namero de cromossomos que sofrerdio reproducio enquanto que 08 OULrOS CroMOSSOMOS
sdo preservados. Valores tipicos estdo entre 0.5 e 0.95 para o cruzamento e entre (.001 e
0.1 para a mutagfio (SRINIVAS, 1994).

A configuragiio dos parimetros dos Algoritmos Genéticos implica em uma
diferenca significativa no desempenho do algoritmo, pois possui influéneia direta na
diversidade populacional e na pressio seletiva. Dessa forma, a determinagdo dos valores
destes pardmetros dentro da faixa considerada tipica se torna uma escolha “cega”. O
ajuste dindmico, ou em tempo de execugdo, destes pardmetros pode ser uma maneira de
otimizar a velocidade de convergéncia do algoritmo. Este ajuste deve ser feito na forma
de retro-alimentago para que os parimetros sejam influenciados diretamente pelos
resultados obtidos. A este tipo de processo da-se o nome de Meta Algoritmo Genético
(EIBEN, 1999). Como exemplo de um ajuste dindmico, cita-se a taxa de cruzamento que
pode ser dependente do desvio padrio das aptidoes da populagdo, ou seja, a taxa de

cruzamento seria menor a medida da convergéneia do algoritmo.
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4.3 Operacoes genéticas

Os operadores genéticos possuem natureza estocastica e 8m a funclo de
implementar ¢ processo reprodutivo simulado que ocorre nos Algoritmos Genéticos. As
c)perag?)és de selegfio, cruzamento e mutagfo sio responsdaveis pela criagdo de uma nova
geragdo. O principio bésico ¢ que as solugdes, ou cromossomos melhores adaptados ao
ambiente do problema em questfo tenham mais chance de transmitir suas informagdes,
passando-as adiante para futuras geragdes. As operagdes genéticas trabalham com base
nos valores da adaptabilidade dos cromossomos que sdo fornecidos pela fungio objetivo
ou funcdo aptidio. As operagdes e suas variantes aqui descritas foram implementadas no
algoritmo usado neste trabalho. Outros operadores e variagdes podem ser consultados em
(MICHALEWICZ, 1996), (GATBX) e (BUCKLES, 1994).

Considera-se, salvo explicitado o contrario e com as respectivas consideragdes,

que as operagdes descritas a seguir utilizam codifica¢fio binaria conforme proposto por

Holland.

!

4.3.1 Operador de selegiio

A operagio de selegio modela o mecanismo natural de sobrevivéncia do
individuo mais forte e fornece uma popuiagéo intermediaria de cromossemos para as
operacdes de reprodugio. Na primeira iteragfio do algoritmo, ou seja, na primeira geragfio
da populagdo, a selegdo trabatha com sequéncias geradas aleatoriamente para que, nas
geragBes seguintes, a selecio opere com a populagfo gerada pelas operagdes de
cruzamento e mutagio. Fxistem trés formas de selegdo: direta, aleatdria e estocistica,

sendo que esta Gltima € mais eficiente e trabalha com os valores de aptiddo de cada

Cromaossomo.
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4.3.1.1 Método da Roleta

O método da roleta, ou selegdio proporcional, seleciona cada cromossomo da
populacio atual com uma probabilidade proporcional a sua aptiddo média ponderada em
relacdo a soma das aptiddes de todos os cromossomos da populagiio. Graficamente, esta
probabilidade representa uma se¢do de uma roleta para entfo, ser gerado um nimero
aleatério entre 0 e 1, o que corresponde ao giro da roleta. As probabilidades cumulativas
sdo calculadas até que a soma das aptiddes seja maior do que o nimero gerado para entdo
separar 0 cromossomo anterior. Este processo € repetido um ndmero de vezes igual ao
tamanho da populagio. Os cromossomos da nova populagiio sfo todos provenientes da
populagio inicial de forma que nfo ¢ introduzida diversidade genética como ocorre na
fase de reproducio.

Os melhores cromossomos possuem maior probabilidade de terem mais copias na
populagdio gerada e os piores cromossomos possui maior probabilidade de “morrerem”
sem terem a chance de gerarem descendentes. A tabela 4.1 e a figura 4.2 ilustram uma
operagiio de selegdo pelo método da roleta para uma populagio de seis cromossomos que
utilizam codificagio bindria. As aptiddes correspondem as seqiléncias bindrias
convertidas bara a base decimal. O terceiro cromossomo tem maior probabilidade de ser

selecionado a cada “giro da roleta™.

- 0101101 a5 | 0,132
2 1611001 8% 70,262
3 1111101 125 0,367
. 0010101 21 6,061
5 0110100 52 0,152
6 6001001 5 0,026

Total: 341 Total: 1

Tabela 4.1 — Probabilidades de seleciio utilizando o método da roleta.
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Figura 4.2 — Exemplo para o processo de selecio pelo método da roleta.

4.3.1.2 Método de Torneio

O método de torneio ou selegiio competitiva consiste em realizar competigdes
entre 0s cromossomos tal que 0 cromossomo mais apto seja selecionado. Primeiramente ¢
escolhida aleatoriamente uma subpopulagio de cromossomos da populagio onginal e o
Cromossomo que possuir maior valor de aptidio é selecionado e os restantes retornam 4
populagio de origem. Este processo € repetido de forma um numero de vezes igual ao
tamanho da populagiio. Quanto maior o tamanho da subpopulagio formada, maior a
pressio seletiva do procedimento, isto é, cromossomos com aptidio acima da média terdo
mais chance de serem selecionados. Um valor tipico aceitavel é uma subpopulagiio de
dois cromossomos. Existem variagdes deste método que consideram a ndo reposigio dos
cromossomos e que realizam a sele¢fio para o tomeio através do método da roleta (DE
JONG, 1988).

A selegdo por tomeio possui desempenho um pouco methor que o método da
roleta (MICHALEWICZ, 1996). Isto quer dizer que ¢ maior a probabilidade de que os
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melhores cromossomos sejam mantidos enquanto que os piores sejam descartados da

populagdo que submetida as operagdes de reprodugio.

4.3.1.3 Elitismo

Uma das técnicas empregada com muito sucesso nos Algoritmos Genéticos como
forma de refinamento do mecanismo de sele¢dio chama-se estratégia elitista ou elitismo,
proposta em (DE JONG, 1988). Comumente, os melhores cromossomos de uma geragiio
desaparecem da geracgdo seguinte por causa das imperfeicdes dos métodos de selegdo. A
elite pode ser formada por um ou mais cromossomos, que sio preservados das operagdes
de reprodugdo e reinseridos a populagio na geragfo seguinte. Uma variagdo desta técnica
substitui o pior cromossomo da nova populagio apenas se ele for pior do que o methor
cromossomo da populagdo da geracio anterior. Isso garante que a substitui¢do nunca ird

diminuir o valor médio das aptidSes das geracbes seguintes.

t

4.3.2 Operador de cruzamento

O cruzamento, ou recombinagfio é uma operagdo genética que realiza a
troca de contetido entre dois cromossomos, denominados de cromossomos pais, para
gerar dois novos cromossomos, os cromossomos filhos. Os cromossomos pais € o ponto
para divisdo e permutagdo das sequéncias sdo escolhidos aleatoriamente. O operador de
cruzamento introduz diversidade genética para a pesquisa de novos pontos no espaco de
busca. Como citado anteriormente, existe uma probabilidade ou taxa que controla a
realizaciio do cruzamento. Quando se utiliza a probabilidade de cruzamento, p., ¢
necessario escolher aleatoriamente um nimero entre 0 e 1 para comparaciio com o valor
p.. Caso esse niimero seja maior que pe, 0 cruzamento ndo serd realizado e, caso contrario,

realiza-se o cruzamento. Quando se utiliza a taxa de cruzamento, uma alternativa ¢
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realizar 0 cruzamento entre os cromossomos de menores aptiddes € conservar os

restantes.

4.3.2.1 Cruzamento de ponto &nico

Nesta técnica de cruzamento, um ponto do cromossomo, chamado de ponto de

corte, é escolhido aleatoriamente para a divisdo dos cromossomos pais € troca do material
genético, originando os cromossomos filhos. Considerando que 0s Cromossomos

mostrados na figura 4.3 possuem seis genes, é gerado um ndmero aleatério entre 1 ¢ 5

para determinar o ponto de corte. -

1 ponto de corte
1 : fitho 1

pai i m
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Figara 4.3 — Exemplo para o processo de cruzamento de ponto anico.
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4.3.2.2 Cruzamento de dois pontos

O procedimento para o cruzamento de dois pontos € idéntico ao cruzamento de
ponto Gnico com a diferenga que nesta técnica existem dois pontos de corte. E possivel
realizar o cruzamento utilizando outros pontos de corle e quanto maior for o
cromossomo, melhor serd a exploragio do espago de busca através da inser¢do de pontos
de corte (GATBX). Na figura 4.4 ¢ itlustrado um procedimento de cruzamento de dois

pontos.

pontos de corte
] AT

A AT g S S

Jitho 2

Figura 4.4 - Exemplo para o processo de cruzamento de dois pontos.

4.3.2.3 Cruzamento uniforme

No cruzamento uniforme, para cada par de cromossomos pais € gerada uma
méascara de cruzamento de bits aleatdrios. Onde ha o bit | na mascara, o gene do primeiro
cromossomo pai é copiado € quando hi o bit 0 na mdscara, o gene do segundo
cromossomo ¢é copiado. O processo é repetido para todos os genes do cromossomo fitho e
depois 0os cromossomos pais tém suas posi¢des invertidas para produzir o segundo

cromossomo filho. Na figura 4.5 ¢ ilustrado este procedimento.
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miseara - [T{of{oj{rTffoffoq[o]) miscars (TfoyfoyfTiTffoffoTfo]
pel | (TIOTIOTof T\ peit (TSSO IT

IR N 1
ttho 1 (Tfoffo foffT{foffrffof] A finoz frfojfrffof[T[T{fo Tl

vai2 (TIOOOE) o2

Figura 4.5 - Exemplo para o processo de cruzamento uniforme.

4.3.3 Operador de mutacio

'

A operagio de mutagcio tem a finalidade de alterar o conteddo genético dos
cromossomos através de uma perturbagfio aleatéria nos seus genes. A mutaglo €
considerada como um operador secundério, responsavel pela introdugio € manutencgio da
diversidade genética da populagio porque introduz novos pontos de pesquisa no espago
de buscd. Assim, a mutagio assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto
do espago de busca nfo serd nula, além de prevenir a convergéncia para minimos locais
(BUCKLES, 1994).

Primeiramente é fixada pelo projetista uma probabilidade ou taxa de mutacio, py.
Em seguida sdo gerados nimeros aleatérios para cada gene dos cromossomos de tal
forma que se esse nimero for maior que pm, 0 gene tem seu estado alterado e, caso
contrério, o gene permanece imutavel. Esta probabilidade ou taxa pode também controlar
o cromossomo que sofrerd mutagdo sendo que outro nimero ¢ gerado aleatoriamente para

determinar o gene que sofrerd mutagio.
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Para espagos de busca formados por varidveis pertencentes ao dominio dos
nimeros reais, € necessario definir uma variavel denominada de passo da mutagfio. Fste
valor do passo pode ser fixo ou pertencer a uma faixa de variagio. Este niimero, que é
escolhido aleatoriamente, € somado ao valor gque possui o gene. Para ndo tornar a busca
essencialmente aleatéria, o passo da mutagio deve ter valores pequenos, que dependemn

do dominio das variaveis da funcéo.
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4.4 Modelamento matematico

Os fundamentos tedricos dos Algoritmos Genéticos recaem na tradicional
representagdo bindria das e na Teoria dos Padrdes ou Esquemas. Os esquemas séo
seqiiéncias que apresentam similaridades e por isso permitem a exploracio das relacdes
entre a diversidade das aptidSes e as composicBes das segiléncias que formam a
populacio de cromossomos. Estas associages sé foram possiveis ser obtidas devido ao
fato de se usar um alfabeto de baixa cardinalidade como é o alfabeto bindrio, caso
contrério seria mais dificil ou até mesmo impossivel de se encontrar elaborar esta teoria
das similaridades com outros alfabetos de maijor cardinalidade, como por exemplo, de

Hmeros reais,

4.4.1 Teoria dos Padroes

¢

Um padrdo, representado pela letra S, é um conjunto de sequéncias que
apresentam uma ou mais caracteristicas em comum e é construido através da insergio do
simbolo **’ dentro do alfabeto que codifica as possiveis soluces do problema em
questdo. Dessa maneira, para o codigo bindrio tem-se entfio um alfabeto terndrio formado
pelos simbolos €1°, *07 e **’. O simbolo ‘*’ pode representar qualquer um dos simbelos
do alfabeto em uso em sua posicio dentro do cromossomo. E por isso ¢ chamado como
simbolo “tanto faz” (don’t care) ou simbolo coringa. Assim, o padeo “10%’ representa
dois pontos no espago de busca: ‘100° ¢ ‘101°. O padrio ‘10*01* representa quatro
pontos no espacgo de busca: 100010, <100011°, ‘101010’ e ‘101011°. Sendo assim, o
niimero méximo de padrdes de uma populagio de tamanho ‘X’ € cujos cromossomos
possuem ‘G’ genes serd igual a ‘X% pois para cada posi¢io na seqiiéncia de genes,

existem trés simbolos (WHITLEY, 1999).
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As operagdes dos Algoritmos Genéticos sdo relativamente simples, envolvendo a
geragio de nimeros aleatorios, cépia e permutagio entre sequéncias. Porém, a
interpretacdo dessas operagdes revela toda a potencialidade destes algoritmos.
Considerando o padrio da equagfio (4.1) e as quatro sequéncias derivadas, extraem-se
duas importantes propriedades para entender, de forma quantitativa, como os Algoriimos

Genéticos manipulam esses padrdes de similaridades.

S;=(*1*1100100) @.1)
£(0101100100), (0111100100), (1101100100), (1111100100)}

O namero de posigdes fixas presentes em um padrio identifica a ordem do
padriio, representada por O(S). A distincia entre a primeira e a Gltima posigdo fixa do
padrdio, representada por 8(8), identifica o seu comprimento e define o grau de
compactagio da informagfio contida no padrdo. Desta forma, a ordem e o comprimento
do padrdio P; sdo iguais a oito.

Supondo ‘que &(S;, k) represente o nimero de cromossomos pertencentes ao
padriio S; presente em uma determinada populagio durante a geragio ‘k’, pode-se entdo
estimar o total destas sequéncias na proxima geragfio, ou seja, o valor de &(S;, k+1). A
seguir sdo mostrados os efeitos das principais operagdes genéticas para a evolugio dos
cromossomos ac longo das geragdes, de acordo com a Teoria dos PadrGes

(MICHALEWICZ, 1996).
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4.4.1.1 O efeito da seleciio

Durante a fase da reprodugio as sequéncias sdo copiadas de acordo com os seus
valores de aptiddo. Se durante a selegio o método utilizado for o método da roleta, entdo

uma seqiténeia S ¢ selecionada com uma probabilidade dada por:

ak

— Ky — ok = J
Pse](s)"[S(P )“p_l] Npop B (42)
2 ag

n=1

Durante a selecfio, esse procedimento ¢ repetido um nimero de vezes igual ao
tamanho da populagdio, Ny, Sendo a(S) a aptiddo média do padriio S e P(k) a populagio
da atual gerago, entfo o nimero estimado de sequéncias pertencentes a este padrfo, na
préxima geragdo pode ser dado por:

i

E(S, k+1) = £(S, k).Npop.ﬁpE;—pSl-— (4.3)
2 aﬁ

n=1

Sendo a aptiddo média da populagio dada por:

Npop
5 ak
z=_0=1 (4.4)
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Substituindo a equacio (4.4) em na equacio (4.3), tem-se:

(S, k1) = £(S, k).a—;‘_g—) 4.5)

Analisando a equagiio (4.5), percebe-se que padrdes com valores de aptiddo acima
da média recebem um aumento no nmero de amostras para a proxima geragdo enquanto
que padries com valores de aptiddo abaixo da média recebem um decremento no seu
namero de amostras para a proxima geracdo. Entretanto, esta equagfo ndo revela de que
forma essa variagfo ocorre para tais padrdes. Assumindo que um determinado padrio S

possui aptiddo acima da média da populagfio por um valor g%, tem-se:

g= 20)72) (4.6)
a

!

Substituindo a equagfo (4.6) na equagio (4.3), obtém-se:
E(S, k1) = (S, K).(1+e) @.7)
De forma genérica, a equacio (4.7) pode ser escrita como:

£(S, k) = £(S, 0).(1+8)" 48
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A equacdo (4.8) representa uma progressdo geométrica. Se € > 0, significa que
padres com aptiddo acima da média receberio um aumento exponencial nas suas
represeniacdes para as proximas geracdes € de forma oposta ocorre para os padrdes com g

<,

4.4.1.2 O efeito do cruzamento

Na anilise dos padries sob o efeito apenas da selegfo, a Unica informacio que se
tem é o fato de que certos padrdes receberdo incremento em sua representacdo enquanto
outros receberio decremento, de acordo com os seus valores de aptidz‘io. Porém, a
operacio de selegiio apenas altera o nimero de sequéncias representativas desscs padrdes
ao longo das geragdes e como se sabe, cada padrio é um subconjunto de um espago de
busca, entdo para promover a busca por novas areas deste espago ¢ utilizada a operaglo
de cruzamento. Esta operagiio ¢ feita através da “quebra” das sequéncias para a troca de
contetido ou _de: material genético entre dois cromossomos escolhidos ao acaso. A
natureza desta operagdo pode acarretar a destruigdo de certos padrBes logo a sua
influéncia deve ser levada em conta no calculo do nimero esti.mado das sequéncias
representativas de um padrdo §, para a proxima geragio.

Considerando que a segiiéncia A = {0111000} pertence aos padrdes S; =
{F1**¥2Q) e §, = {¥**[(**} Para que o cruzamento seja realizado é necessério primeiro
escolher, de forma aleatoria, escolher um par de cromossomos e um ponto de corte.
Observando a figura 4.6, percebe-se que apds o cruzamento o padrio S ¢ destruido
quando dividido entre as sequéncias S; e Ss4, enquanto que o padrio S; € preservado na
seqiiéncia S;. Isto ocorre porque as posigdes fixas do padrio S, permanecem intactas

enquanto que as posigdes fixas do padriio S; sdo separadas durante o cruzamento sendo

arrnazenadas em sequéncias diferentes (BUCKLES, 1994).
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Seqliéncia A ﬁiﬁg
Ponto de corte Padrio S;
Padrio S, ﬁiﬁ!
o AL L AL AL AT
Padeio s, ) D

Padrdo S4

Figura 4.6 — Efeito do cruzamento na Teoria dos Padrdes.

Certos padrdes ocupam maior espago nas sequéncias do que outros € de forma a
quantificar isto, é necessdrio utilizar o conceito de comprimento do padriio, 8(S), citado
anteriormente. Considerando os padr8es S; € S;, seus comprimentos sdo 8(S;1) = 5 e &(S;)
= 1, respectivamente. Logo, padrSes com maiores comprimentos possuem maior
probabilidade de serem destruidos durante o processo de cruzamento. De moro geral, o
ponto de corte das sequéncias & selecionado uniformemente entre as L-1 posigbes
possiveis para uma seqiiéncia de comprimento L. Além disso, tem que ser considerada a

probabilidade de selecio da seqiiéncia para o cruzamento, Py, Isto implica que a

probabilidade de destrui¢do de um padrio § é:

Pdest(s) = 1)cruz . ’“E’”(__S“)i“ (49)

Conseqiienternente, a probabilidade de sobrevivéncia de um padrdo é:

8(S :
Pagbrer(S) = 1 - Posz L-% (4.10)
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Os efeitos combinados das operagdes de selecdo e cruzamento fornecem uma

nova forma para a equagdo (4.8) do niimero esperado de padrfes na proxima geracgio.

E(S, k+1) 2 &S, k). igl[l—Pcm.i—(fﬂ (S E))

Na equagdo (4.11) ¢ mostrado que padres com valores de aptiddo acima da
média e com pequeno comprimento, deverfio continuar sendo amostrados ao longo das

geracles, a taxas com crescimento exponencial.

4.4.1.3 O efeito da mutaciio

Considerando que a mutagdo seja realizada com uma determinada probabilidade
P onde os:bits do par de cromossomos escolhido podem ou ndo ser alterados. Um
padriio sobrevive 4 ‘mutagio se todos os alelos pertencentes a um determinado padréo
permanecem inalterados. Para quantificar esta idéia e inclui-la no niimero estimado de
padrdes na proxima geracdio, ¢ necessrio primeiro utilizar o conceito de ordem do
padrdo, O(8), citado anteriormente. Por exemplo, os padrfes S; = {F1*¥*¥%%0) ¢ S, =
{***]0%**} possuem a mesma ordem, isto &, O(S;) = O(Sz) = 2.

Sendo a mutagio uma alteragfio aleatdria nos valores dos genes, um bit possui a
probabilidade Py, de ser destruide e conseqiientemente possui probabilidade (1-Pp,) de
sobreviver. Esta afirmagfo é valida para uma tnica posi¢iio do cromossomo, mas durante
a operagfio de mutagdio todos os bits tém a probabilidade de serem mutados. Sabendo que
‘a mutagfio em cada posicdo ¢ probabitisticamente independente, um padrdo S sobrevive
se todos os bits permanecem inalterados. Como O(S) fornece o niimero de alelos fixos em

um padrio S, entiio a probabilidade de sobrevivéncia de um padrdo é dada por:
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sobrev (I P mut)O(S) (4.12)

Como Py << 1, Psoprev Pode ser aproximado para:

Psobrcv I~ O(S) Pmut (4»13) .

A equagiio (4.13) determina a probabilidade de sobrevivéncia de um padrfio S sob a
influéncia da operago de mutagao.

Os efeitos combinados das operagtes genéticas de selegfio, cruzamento e mutagiio
fornecem a forma completa de representar o namero esperado de padrdes na préxima

geracgio.

3(S) ]

@(s 1) 256,10 a(S)[ ~Porug =2 |- 1= O(9) Prn] (4.14)

Efetuando a multiplicagfio dos dois Gltimos termos da equagio (4.14) e levando
em conta que os termos cruzados entre colchetes assumem valores muito pequenos ¢

podem ser desprezados, a equacio (4.14) pode ser reescrita como:

S(S)

£(S, k1) > £, k). 2O [1 Poruz- 17~ O(S) Pmm] (4.15)

Na equagiio (4.15) é mostrado que um padriio de pequeno comprimento, de baixa

ordem e com aptiddo acima da média da populagiio, recebe um aumento exponencial na
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sua representacio, ou seja, tal padrio serid amostrado a taxas exponenciais ao longo das
geracfes. A esta conclusio € dado o nome de Teoria dos Padrbes, que faz com que os
Algoritmos Genéticos, apesar de serem um método estocastico de otimizagdo, execute-a
de forma direcionada com o objetivo de encontrar melhores solucbes e fazendo a
populagio evoluir como um todo.

Um resultado imediato desta teoria € a hipdtese dos blocos construtivo, a qual
enuncia que um Algoritmo Genético busca desempenho 6timo através da justaposicio de
padrbes com as caracteristicas citadas na Teoria dos Padrdes. Estes padrdes sdo chamados
de blocos construtivos. Segundo citagio em (GOLDBERG, 1989): “Da mesma forma que
uma crianga constri um magnifico castelo com simples blocos de madeira, da mesma
forma faz um algoritmo genético buscar um desempenho Gtimo através da justaposiciio
de padrdes curtos, pequenos e de altos desempenhos”. Esta hipétese dos blocos
consirutivos sugere que o problema de codificagio para um Algoritmo Genético € critico
para seu desempenho e que esta codificagfio deve satisfazer a idéia de pequenos blocos
construtivos.

Os operadores genéticos de cruzamento e mutagio geram, promovem € justapBe
blocos construti{{os para formar sequéncias 6timas. A operacio de cruzamento tende a
conservar a informagfo genética presente nos cromossomos. Desta forma, quando os
cromossumo§ 'a serem cruzados apresentam certa similaridade, a capacidade de gerar
novos blocos construtivos diminui. A operagio de mutagfo ndo ¢ conservativa e pode
gerar novos blocos construtivos. A operagiio de selegfio fornece a influéneia necesséria
através dos blocos construtivos de alta aptiddo e assegura suas descendéncias ao longo
das gera¢des (SRINIVAS, 1994).

Os Algoritmos Genéticos amostram blocos construtivos a uma taxa muito alia.

Em um ciclo geracional, o algoritmo processa o equivalente a Npop Sequéncias, mas
implicitamente o algoritmo avalia um nlimero aproximado de Ny, esquemas

(HOLLAND, 2000). Esta propriedade dos Algoritmos Genéticos, chamada de
paralelismo implicito, se constitui na caracteristica fundamental que suporta a classe dos

Algoritmos Evoluctonarios como métodos de otimizagao.
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4.4.2 Representacio geométrica

Os Algoritmos Genéticos sdo um método heuristico de busca num espacgo
multidimensional, isto €, cada varidvel do problema a ser otimizado pode ser considerado
uma dimensfo independente do espago. O espaco de busca é formado por sub-regides, os
hiperplanos, cada qual pertencente a um esquema diferente. A figura 4.4 ilustra um
espaco de busca de quatro dimensdes (WHITLEY, 1999).
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Figura 4.7 — Representacio geométrica de um espaco de busca de quatro dimensdes.

Cada vértice dos cubos representa a codificagdo, em quatro bits, de uma varidvel.

O enderegamento dos vértices adjacentes difere de apenas um bit e fodos os vértices de
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um mesmo hiperplano ou de uma mesma face dos cubos pertencem a um mesmo
esquema, cada qual com dois simbolos **°. Por exemplo, o lado superior do cubo externo
pertence ao esquemna ‘0*1*’, o lado frontal do cubo interno pertence ao esquema “‘10**” ¢
o cubo externo pertence ao esquema ‘0***’ enquanto que o cubo interno pertence ao
esquema ‘1***’_ Desta forma, todas sequéncias, cromossomos ou possiveis solugbes que
pertencem a um mesmo esquema, estdo contidos em dois hiperplanos. O processo de
busca realizado pelos Algoritmos Genéticos ¢ realizado em vérios hiperplanos

simultaneamente, daf a caracteristica fundamental do paralelismo implicito.
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CAPITULO 5 - APLICACAO E RESULTADOS

5.1 Introducio

O rapido crescimento das comunicagdes sem fio que ocorre desde a ultima década
vem gerando uma grande demanda por componentes planares integrados para atender
vérias necessidades como portabilidade, desempenho e custo de equipamentos. Métodos
globais de andlisc eletromagnética, como o método dos Elementos Finitos, t8m sido
utilizado nos estudos figorosos de circuitos e dispositivos de microondas. Estes métodos
sdo particularmente eficientes pelo fato de tratarem estruturas em trés dimensdes e por
considerarem as propriedades fisicas e elétricas da estrutura como um todo. Entretanto,
mesmo no atoal estigio de evolugio computacional, tais métodos demandam grande
tempo de procéssamento para estruturas compostas de virias descontinuidades ou

:
clementos ressonantes, como as encontradas nos filtros e multiplexadores. Como
conseqiiéncia, as caracteristicas eletromagnéticas de tais estruturas sio muito sensiveis as
suas geometrias ¢ dimensdes fisicas e isto requer o uso de um método de otimizagio
robusto para considerar varios parimetros de projeto (ZANCHI, 2001), (ARSLAN,
1995).

Este trabalho considera a aplicagfio dos Algoriimos Genéticos para sintese de
filtros passivos e planares, formados por superﬂc-iés multicamadas de geometria plana e
periédica. Tais filtros sfo utilizados nos revestimentos de superficies seletivas em
freqiténcia como as encontradas em cdmaras de reverberagio ¢ radares, blindagem de
equipamentos sob teste ¢ em projetos de vérios tipos de componentes passivos como
acopladores direcionais, divisores de poténcia e deslocadotes de fase. A fundamentagio
tedrica de estruturas simétricas permite, além da simplificagio dos célculos, a
generalizagio da analise em termos de quadripolos. Neste trabalho a anélise pode ser

estendida a varios tipos de circuitos passivos considerando-os como quadripolos. E o
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5.2 Consideracoes de projeto

Na figura 5.1 ¢ mostrada a configuracio utilizada para as simulagfes através do
algoritmo genético implementado, considerando a incidéncia normal. Resultados para a

incidéncia obliqua sfo mostrados em (SOUZA, 2005).

inc. obliqua , ine. normal
Binc:
Finc | _'

61 $ i

32 $ "
o
.
.

SN$ Ay
Figura 5.1 — Estrutura multicamadas considerada no projeto.

A estrutura da figura 5.1 € formada por interfaces lisas, infinitas ¢ homogéneas.
As interfaces delimitam N camadas ou semi-planos infinitos separados por y e formadas
por dielétricos caracterizados pelos seus indices de refragdo, n. Considerou-se que os

materiais dielétricos ndo causam dispersio do sinal e, portanto, o comprimento

elétrico, 3 , o qual € independente da fregiiéncia, pode ser escrito como:

5 (h=1-5 ; I<j<N (5.1)



Capitulo 5 — Aplicaciio ¢ Resultados 93

caso das jungdes em guias de onda, em microfitas, em linhas de transmissio e os
transformadores de impedancia. Nesses dispositivos as descontinuidades podem ser
representadas pela sua matriz impedéncia global, que por sua vez, estd relacionada com a
matriz de espathamento (COLLIN, 1992).

A abordagem convencional do projeto de filtros compreende a selecio de fungBes
polinomiais que satisfacam a resposta desejada do filtro, seguida da implementagio da
funclo de transferéncia em uma das estruturas padrdes de circuito (MARTIN, 1995).
Particularmente, no projeto de filtros multicamadas, tem-se utilizado uma variedade de
métodos, entre os quais destacam-se 0s métodos de circuitos equivalentes (ARSLAN,
1995), (SEELEY, 1983), as técnicas de casamento de coeficientes (SEELEY, 1985} e o
método do ponto-critico. Este ulltimo método, assim como os Algoritmos Genéticos, €
uma téenica iterativa e seu desempenho ¢ superior aos dois métodos anteriores. Os filtros
projetados pelo método do ponto-critico possuem bandas passantes com amplitudes de
atenuacdo bastante reduzidas e maiores taxas de rejei¢io (CHEN, 1990). A principal
vantagem dos Algoritmos Genéticos sobre o método do ponto-critico € que este ltimo
requer 6 uso de um protdtipo para inicio do projeto, enquanto que, devido a natureza
probabilistica dos Algoritmos Genéticos, a configuragfio inicial do projeto pode ser obtida
aleatoriamente. _

Os rlésultadbs obtidos através do método do ponto-critico, apresentados em
(MICHIELSSEN, 1992), sdo utilizados para comparac¢fio com os resultados obtidos pelo
algoritmo genético projetado neste trabalho. Para as simulagdes do algoritmo foi
considerado que as incidéncias as interfaces das camadas do filtro s3o normais ao plano
da interface. Em (SOUZA, 2005) considerou-se a incidéncia obliqua para a mesma
estrutura abordada neste trabalho. Foram realizados grupos de simulagSes para andlise
das respostas em freqiiéncia dos filtros considerando variagdes das operagdes genéticas,
dos pardmetros da func¢fo aptiddo e do niimero de camadas da estrutura.

A proposta deste capitulo é apresentar as principais caracteristicas do algoritmo
programado no software Matlab®, a formulagio do problema de otimizagdo e suas
consideragdes de projeto e por fim, apresentar os resultados obtidos, suas andlises e

conclusdes.
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As espessuras representam deslocamentos de fase na dire¢o de propagacdo da
onda ¢ sdo consideradas como valores normalizados em relagfio ao comprimento de onda,
ou seja, as espessuras representam comprimentos elétricos. A freqiiéncia possui valores
normalizados em relagdo a freqiiéncia central de operagio do filtro. Desta forma, se o
filtro a ser projetado possui fregiiéncia central de 10 GHz, a escala normalizada
corresponde a multiplos desta freqiiéncia e as espessuras correspondem a valores
multiplos do comprimento de onda, ou seja, valores miiltiplos de 3 cm.

A razdo entre as intensidades das componentes refletida e transmitida da onda
incidente € funcdo, principalmente, da diferenca entre os indices de refragio dos materiais
que formam a interface, da pblarizagﬁo da onda incidente e do dngulo de incidéncia. Em
todas as simula¢des realizadas considerou-se que a onda ¢ do tipo TEM com polarizagio
paralela ou vertical ac plano de incidéncia.

A equagdo recursiva utilizada para calcular os efeitos cumulativos das reflexdes

em cada interface, identificados por Ry, e a equagfio do coeficiente de reflexdo em cada

interface, representado por Ry sdo, respectivamente, escritas como:

_ ﬁk +Rk¥1e_2j5k(f)
I-i-ﬁkRk_le—szk(f)

1<k <N (5.2)

ﬁk _ Mg+ cosBy —my cosb; 1<k <N (5.3)
Nk+1 €088 — 1y cos6;

O fator exponencial na equagio (5.3) indica que a constante da atenuagio € nula
conforme a equacdo (1.4), pois as perdas por efeito Joule sdio desprezadas. Considerou-se
também que ndo ocorrem perdas ou transformagdes de energia nas interfaces, de forma

que a soma da transmitdncia com a reflectdncia seja unitdria. Os materiais que constituem
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as camadas do filtro sfio nfo-magnéticos, ou seja, possuem permeabilidade relativa
unitaria, de acordo com as equactes (1.13) e (1.14).

As reflexdes sdo do tipo especular, ou seja, descrevem os fendmenos de reflexdo
de acordo com os coeficientes de Fresnel, segundo as equages (1.41) e (1.42). Nesta
formulagfio sdo desprezadas as reflexdes difusas e as perdas por espalhamento no caso
das interfaces rugosas, pois as dimensdes das rugosidades sfo consideradas bem menores
que o comprimento da onda incidente para todos os 4ngulos de incidéncia, de acordo com

o critério de Rayleigh (RAPPAPORT, 1996).



Capitulo 5 — Aplicacdo e Resultados 97

5.3 — Formulacio do problema

Através do algoritmo proposto, o objetivo € realizar a sintese de filtros através da
especificaciio das caracteristicas de incidéncia da onda e da resposta em fregiiéncia
desejada, de forma a obter as espessuras, Oy, de cada camada. A funglo aptiddo

corresponde as somatérias das reflectdncias e transmitincias em duas sub-faixas de

freqiiéncias, I e fr, conforme a equagéio (5.4) (MICHIELSSEN, 1992).

2a
R(tr) (5.4)

2
P X p0-REDND*+ T p
m=1,NF m=1,N"

O objetivo do algoritmo é maximizar ou minimizar as duas parcelas da equagio

(5.4) correspondentes a transmitancia ¢ a reflectdncia nas diferentes faixas de freqliéncia,

definidas por'f;, e fg, respectivamente. A maximizagdo corresponde a um filtro passa-

baixas enquanto qﬁé a minimizagdo corresponde a um filtro passa-altas. Para obter a
resposta em freqiiéncia de um filtro passa-faixa ou rejeita-faixa é necessaria a inclusio de
uma terceira parcela na fungfo aptiddo, de acordo com as figuras 2.11 ¢ 2.13. Para
calcular os coeficientes de reflexdo o algoritmo utiliza as equagdes (5.2) e (5.3).

Para se ter uma maior precisio na amostragem de pontos ao longo do espectro de
freqiiéncias, foi utilizada uma maior resoluglio grafica na faixa onde ocorre maior
variagio de poténcia do sinal transmitido, correspondente & faixa de tramsi¢iio. Este
procedimento provoca maior tempo de processamento do algoritmo, mas um aumento
que € totalmente tolerdvel face ao ganho na qualidade elétrica da resposta do filtro.

Os coeficientes p; e p, tém a fungfio de pesos que modelam a resposta em
freqiiéncia das bandas passante e de rejeigdo, respectivamente. Os valores destes dois

coeficientes utilizados nas simulagdes foram- determinados empiricamente apés vérios

testes de forma a avaliar a sensibilidade das respostas em fregiiéncia geradas peio
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algoritmo. Observou-se que existe um compromisso entre o desempenho do filtro nas
diferentes bandas de freqiiéncia. Através da atribuigfio de altos valores para o coeficiente
pe na banda de transmiss#o, sdo obtidas pequenas ondulagdes na banda passante ao custo
de uma pequena atenuagio do sinal na banda de rejeicio. Comportamento semelhante
ocorre para o aumento do coeficiente p,. Em (MICHIELSSEN, 1992) ndo foram
apresentados valores ou faixas tipicas para os coeficientes p; € p, mas um grupo de
simulacSes apresentado adiante considera variagdes destes coeficientes para a melhor
configuracfio da fungdo aptiddo. O coeficiente a € um pardmetro que controla a taxa de
atenuaco na banda de rejeicdc e em (MICHIELSSEN, 1992) foi determinada de modo
empirico a faixa de variagiio entre 2 e 4. Este resultado foi validado nas simulagdes

apresentadas.

A freqiiénecia de corte desejada para o filtro é especificada pelo projetista e
comparada & fregiiéncia de corte obtida da resposta em freqiiéncia gerada pelo algoritmo,
de forma a avaliar a eficiéncia do método proposto. A otimizagio final desta aplicagio
consiste entio em obter as espessuras das camadas constituintes do filtro de forma que

sua resposta em fregiiéncia fique proxima das caracteristicas do filtro especificado pelo

projetista.
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5.4 Algoritmo implementado

As espessuras das camadas do filtro a ser sintetizado constituem-se nas variaveis a
serem manipuladas pelas operacdes genéticas, isto é, as espessuras representam 0s genes
que formam os cromossomos. Considerando que ‘N’é o niimero de camadas do filiro, a

representagio cromossdmica € dada por:

C= {01, 82, 83, ..., On1, ONJ} (5.5)

Optou-se por trabalhar com os genes representados por numeros reais de forma
que o processo de otimizagdo ¢ realizado diretamente no espago de busca, sem
codificagdo. Os valores das espessuras sdo adimensionais com variagdo entre 0 € 1. Para
esta aplicagdo isto fepresenta simplicidade, pois niio requer a discretizagio das variaveis e
¢ possivel obter ma resposta mais fidedigna. Porém esta representagio significa mator
tempo de proi;essarpento do algoritmo. Em (MITTRA, 2000) optou-se pela codificagfo
binaria.

Com base na figura 3.2, a qual ilustra o fluxograma bésico comum a classe dos
Algoritmos Evoluciondrios, a figura 5.2 apresenta o fluxograma do algoritmo genético

implementado neste trabalho e as variantes utilizadas das operagdes de reprodugéo.
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Geraglio da | Avaliagio |l Critériode  [3| SIM
populagio | pela fungdo parada 'ME.EI]?GI‘
inicial ' aptiddo | atingido? £ individuo
NAO x
SOLUCAQO
INICIO
Seleciio
(roleta/torneiro)
GERACAODE UMA TR
NOVA POPULACAO
Cruzamento
{pt. dnico/dois pts/uniforme)

it Mutacio

Figura 5.2 — Fluxograma deo algoritmo genético implementado no Matlab®.,

Quando o algoritmo é executado no ambiente do Matlab® o projetista precisa
fornecer algumas caracterfsticas do filtro desejado. Na tabela 5.1 sdo mostrados alguns
pardmetros do algoritmo, com seus respectivos valores, mantidos fixos durante uma
simulagdo. Embora ndo exista uma regra geral para especiﬁéar 0s parametros do-
algoritmo, os pesquisadores que trabatham com os algoritmos genéticos definem uma
faixa tipica para tais parfmetros (EIBEN, 1999); (GOLDBERG, 1989);
(MICHALEWICZ, 1996). Na tabela 5.2 apresenta os pardmetros fisicos do filtro a ser

sintetizado e que sdo fornecidos pelo projetista quando este executa o algoritmo. Estes
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parametros do filtro foram mantidos fixos nas simulagBes apresentadas na préxima segio.
Os pardmetros do filtro utilizados foram os mesmos utilizados em (MICHIELSSEN,

1992) para validagdo dos resultados e de outras conclusdes.

Taman;;o da populacgio = 200
Numero maximo de geracbes 40
Probabilidade de cruzamento 0,9

Taxa de mutacao 0,1
Variabilidade da mutagéo + 0,05
No. de cromossomos da elite 2
Freqgiiéncias de amosiragem | 0, 05/0, 01

Tabela 5.1 — Principais parimetros do algoritmo genético implementado.

%%%-ﬁ g&%% & = o
Numero de camadas 19

Indice refraciio dielétrico 1 2,2 (ZnS)
Indice refracfio dielétrico 2 5,1 (PbTe)
Indice refragiio meio incidente 1 {ar)
Indice refragfio do substrato 4 (Ge)
Fregiiéncia de corte 0,7
Faixa de freqii€ncias 0,1-14

Tabela 5.2 — Parimetros do filtro sintetizado escolhidos pelo projetista.
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As linhas de cédigo do algoritmo implementado no Matlab® referentes 2 funcso
aptiddo estdo relacionadas ao filtro passa-baixas. Para sintetizar outros tipos de filtros
somente € necessario modificar algumas linhas de programa do algoritmo ou entio
acrescentar uma nova somatoria na equacio (5.4) para a sintese de filtros passa-faixa ou
rejeita-faixa. Esta soma somatdria refere-se a uma terceira faixa de freqiiéncia presente
nestes tipos de filtros.

Antes de iniciar o primeiro ciclo de reproducfio, a populagdo de cromossomos é
gerada aleatoriamente. Para o primeiro grupo de simulagdes que somente tinha o objetivo
de avaliar o desempenho das operagbes implementadas, foram gerados nlimeros
aleatorios com distribuicdo uniforme, correspondentes as espessuras do filtro. Uma
aleatoriedade maior poderia influenciar os resultados para efeito de comparagio de suas
estatisticas. Para as outras simulagdes foram gerados nimeros com distribuicdo normal de
média unitaria e varidncia igual a 0,1.

A funclo objetivo da equagio (5.4) avalia cada possivel solugdo da populagio
inicial ou da pdpulagﬁo gerada pelas operagdes de reprodugfio. Como critério de parada
do algoritmo considera-se a razdo entre as aptiddes média ¢ mdxima da populacio,
calculada para cada geragfio apds o ciclo de reprodugiio e reavaliagio. Esta razo €
conhecida como pressdo seletiva e caso ela seja maior ou igual a 0,98 considera-se que o
algoritmo .cohvergiﬁ ou que ndo ocorrerdo mais mudangas significativas nos valores das
aptiddes dos cromossomos. Caso ndo seja atingido este valor, o programa para o
processamento ao atingir o niimero maximo de gerages pré-definido.

O ciclo de reproducio inicia-se com a selegfo dos dois cromossomos com
maiores valores de aptiddo para constitufrem a elite. Os cromossomos da elite ndo
participam das outras operagdes genéticas e s3o inseridos 4 populagdo apds a operagdo de
mutagiio de forma que seja mantido o tamanho da populagio. A ordenagio das matrizes
correspondentes A populacfio ¢ as aptiddes dos cromossomos que participarfio das outras
operagdes ndo ¢ alterada com a operagfio de elitismo.

No método de selegfio por torneio, a subpopulagfo formada para a competigio
entre seus valores de aptidio possui quatro cromossomos, O cromossomo com maior
valor de aptiddo é selecionado ¢ os restantes sdo inseridos &4 populagdo inicial para o

processo ser repetido. Isto ocorre um nimero de vezes igual ao tamanho da populagéo. O



Capitulo 5 — Aplicacdo e Resultados 103

método de selecdo da roleta e os métodos de cruzamento ocorrem conforme descrito no
capitulo 4. Na operagfo de mutacfio utilizou-se o conceito de taxa de mutagéio tal que,
conforme a taxa de mutacio apresentada na tabela 5.1, vinte cromossomos sdo
selecionados aleatoriamente para sofrerem mutacdo em todos os seus gemes. A
variabilidade dos valores de espessura ou passo de mutagdo € de £ 0.05.

As freqliéncias de amostragem presentes na tabela 5.1 representam a taxa com que
os pares ordenados sdo calculados para a composi¢iio da resposta em freqiiéncia da
estrutura multicamadas. Como veremos adiante, este par ordenado € formado pela
freqiiéncia em fungdio do parimetro de espalhamento que representa a energia transmitida
ao longo das interfaces da estrutura. Foram utilizadas duas freqiiéncias de amostragem ao
longo da faixa de freqgiiéncias presente na tabela 5.2. Devido o sinal transmitido
‘apresentar maior variagdo de amplitude na faixa préxima a freqiiéncia de corte, utilizou-
se um maior nitmero de pontos na faixa de 0,6 2 0,8 para uma maior resolucfo da resposta

em fregiiéncia.
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5.5 — Resultados e analises

Para obter os resultados mostrados a seguir utilizou-se um computador com
processador Intel PIV com velocidade de 2.8 GHz e com 512 Mb de memoria RAM. For
utilizada a versio 6.1 do Matlab® .

5.5.1 - Escolha des coeficientes da funcio aptidio

Os coeficientes da fungdo aptidiio py, pr e o, mostrados na equagio 5.4, foram aqui
determinados empiricamente, de modo que foram realizadas trinta simulagdes para
determinar qual a methor combinagiio destes coeficientes. A figura 5.3 apresenta os
resultados mais significativos em rela¢io a vanagio das respostas em freqiiéncia de um
filtro passa-baixas com as caracteristicas apresentadas na tabela e 5.2, em razio dos

valores dos trés coeficientes da funcio aptidio.

PARAMETROS DE ESPALHAMENTO S21 (dB)

A28 i i i i i : N S
0.4 | .5 1 1.5
FREQUENCIAS NORMALIZADAS

Figura 53 — Respostas em freqiiéncia de um filtro passa-baixas para diferentes

coeficientes da funcio aptidio.
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Na tabela 5.3 sdo mostrados os valores dos coeficientes da fungio aptidio para as

quatro curvas mostradas na figura 5.3.

Tabela 5.3 — Valores dos coeficientes da funcio aptidio correspondentes as curvas

da figura 5.3,

Para as simulagSes mostradas na figura 5.3 os parimetros do algoritmo foram
mantidos constantes e iguais aos apresentados na tabela 5.1. A resposta em freqiéncia
representada pela curva em azul apresenta banda passante com matores amplitudes e.
pequenas ondulagbes. Em contrapartida, esta mesma resposta apresenta a mailor
ondulagio na banda de rejeigio. Nota-se um compromisso enire as caracteristicas da
banda passante ou de transmissdo e da banda de corte ou de rejei¢io, em relagio a
escolha dos coeficientes. A resposta da curva em azul também apresenta maior nivel de
atenuacgio na banda de rejeigdo e uma transigio mais rapida representada por uma menor
faixa de freqiiéncias entre as regides de transmissdo e rejeiciio. A resposta representada
pela curva de cor preta ndo considera os efeitos dos coeficientes da fungdo aptidio e
apresenta o pior comportamento em relagio ds caracteristicas de um filtro passa-baixas.
Por estas razdes, todas as simulagles realizadas para obter os resultados apresentados
adiante utilizaram os coeficientes correspondentes & resposta em freqiéneia da curva em

azul, conforme tabela 5.3.
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E importante frisar que os valores dos coeficientes da fungdio aptiddo utilizados
nas simulacdes anteriores sdo especificos para a estrutura com os parimetros aqui
considerados. Caso, a escotha dos coeficientes seja para validar para uma faixa de valores
de camadas deve-se verificar a resposta do filtro para diferentes nameros de camadas. O

método empirico mostrou-se vélido.
5.5.2 - Variabilidade dos resultados

Devido aos Algoritmos Genéticos possuirem aleatoriedade em suas operagdes,
como a geracgio da populagfio inicial, a escolha dos pares de cromossomos para a selegdo
do tipo torneio e a escolha dos genes a serem permutados no cruzamento uniforme, os
resultados obtidos apresentam certo nivel de variagdes de um para o0 outro mesmo
considerando todos os parimetros iguais. Idealmente deseja-se que estas variagfes sejam
as menores possiveis. Pesquisa-se atualmente métodos estatisticos para controlar os
pardmetros do algoritmo ao invés de manté-los constantes ao longo das geragdes. Isto
pode conduzir nielhor o processo de busca e evitar desvios imprevisiveis (GEATBX).

Foram realizadas trinta simulagBes mantendo todos os pardmetros e coeficientes
iguais, de acordo com a tabela 3.1 e os resultados obtidos na figura 5.3, a fim de verificar
o grau de aleatoriedade do algoritmo proposto na figura 5.2. Aproximadamente 70%
destas simulagBes convergiram para o mesmo resultado, apresentado nas figuras 5.3 ¢ 5.4
pela curva em azul. Na figura 5.4 sdo mostrados os resultados, representados pelas curvas
em preto, vermelho e verde, que mais divergiram da melhor resposta para o filtro,

representada pela curva em azul.
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PARAMETROS DE ESPALHAMENTO 521 (DB)

FREQUEMNCIAS NORMALIZADAS

Figura 5.4 — Respostas para o mesmo conjunto de parametros e coeficientes para

observagio da variabilidade do algoritmo.

O algoritmo proposto possui uma aleatoriedade inerente, provocada
principalmente pela geragdo da populagio inicial sem um controle estatistico. Portanto a
resposta em freqiiéncia considerada 6tima para uma determinada estrutura possui faixas

de tolerncia para cada farxa de freqiiéncia. Através dos resultados da figura 5.4 ¢

possivel afirmar que para o projetista validar o uso da estrutura em questiio através dos
Algoritmos Genéticos, varias simulacdes podem ser realizadas tal que havera faixas de

tolerincia ou variincia da resposta em freqiiéncia. Este ponto deve representar, de acordo

com o grau de precisio ou convergéncia existente no algoritmo, o ponto étimo ou a

melhor solugdo do problema.
Na tabela 5.4 sio apresentadas as variagbes da amplitude do sinal nas bandas

passante, transicio e de rejeigiio.
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/ banda banda de banda de
passante rejeicio transicio -

maior | 15 4p 50 dB — | 45 dB
variacio

menor 8dB == ! 10dB ==eoe | 30 dB ——
variaciio

Tabela 5.4 — Variacéio das atenuacdes para avaliacio da aleatoriedade do algoritmo.

A informagio importante na tabela 5.4 é a diferencga de atenuagiio nas diferentes
regides de freqiiéncia do filtro. A maior disparidade foi de 40 dB que ocorreu na banda de
rejeiciio, mas de um modo geral o grau de aleatoriedade do algoritmo foi considerado
pequeno, pois o mesmo resultado foi obtido em 70% das simulagdes realizadas.
Considerando os mesmos parimetros utilizados para obter os resultados da figura 5.4 é
possivel afirmar com boa precisio que serfio obtidas respostas em freqiiéncia dentro de
uma mascara delimitada por uma atenuagdo maxima de 15 dB na banda de transmissdo e
uma atenuacio minima de 50 dB na banda de rejeigdo. A dispandade dos resultados é
justificada por uma alta dispersdo dos valores de aptiddo da populagio inicial criada
aleatoriamente. O elitismo preservou os dois cromossomo com os maiores valores de
aptidio, chamados em algumas bibliografias de super-individuos (MICHALEWICZ,
1996), (HOLLAND, 2000). Seus genes foram propagados e se tomaram dominantes até
ocorrer uma convergéncia prematura. Este tipo de situagio é atipica para os Algoritmos

Genéticos.
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5.5.3 — Desempenho das operacgides genéticas

O objetivo deste grupo de simulagdes € avaliar a eficiéncia das operagdes
genéticas através do desvio padrfio das aptiddes e da pressfo seletiva calculados na dltima
geragdo, assim como o tempo de processamento do algoritmo. Considera-se que guanto
menor o desvio padrio ou a dispersio dos valores de aptiddo e quanto mais préxima da
unidade estiver a pressfo seletiva, maior terd sido o grau de convergéncia do algoritmo.
Deseja-se a0 mesmo tempo que o tempo de processamento seja 0 menor possivel, mas
existe um compromisso entre a qualidade dos resultados e o tempo de processamento.

Os parimetros utilizados neste grupo de simulagdes estdo presentes nas tabelas
5.1 e 5.2 e as variagdes utilizadas nas simula¢@es referem-se aos métodos empregados nas
operagdes de selecfio € cruzamento. Na tabela 5.5 sfio mostradas as configuragbes e os

resultados de cada simulagfo.

a-rl(”)‘iftga/pdnto tinico 62,74l" T 0,8253 T f3f40’
roleta/dois pontos 51,79 0,6634 13°30°
roletauniforme 39,38 0,778 1337
torneio/ponto Unico 6,56 | 0,9975 13725
torneio/dois pontos 3,78 0,9963 13’30
tomeio/uniforme 3,27 (3,9987 13’207

Tabela 5.5 — ParAmetros de desempenho das operacgies genéticas.

Foram realizadas trinta simulagdes para cada variagdo das operagdes genéticas. A
partir dos dados de dispersio e pressdo seletiva da tabela 5.5, observa-se que o método de
selegio por torneio apresenta resultados muito superiores aos resultados obtidos
utilizando a selegfio por roleta. Este resuliado também ¢ citado na literatura como em
(EIBEN, 1999), (MICHALEWICZ, 1996) ¢ (GOLDBERG, 1989). O critério de

convergéncia adotado de 0,98 para a pressio seletiva foi atingido por volta da trigésima
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geracio nas trés simulacBes que utilizam a sele¢io por torneio. A combinacgfo da selegéo
por torneio com o cruzamento uniforme mostrou melhor desempenho em 80% das trinta
simulagdes realizadas. Por isso, essas operagdes serdo utilizadas nas simulagdes restantes.
E importante salientar que a interpolagio das curvas de dispersdo e pressiio seletiva ao
longo das geragdes indicou um comportamento, em médulo, sempre crescente. Este
crescimento ocorreu de forma linear para as simulagdes que utilizaram o meétodo da
selecdo por roleta e de forma exponencial quando foi usada a selegio por torneio.

O tempo de processamento foi considerado muito satisfatorio, pois o célculo
recursivo dos coeficientes de reflexfio, que exige maior esforco computacional por
envolver nimeros complexos, foi realizado para todos os cromossomos, para todas as
freqtiéncias e camadas do filtro e em todas as geragbes, de acordo com seus valores
especificados no projeto. Isto significa que este cilculo foi efetuado 18 mithes de vezes

durante o processamento do algoritmo.



Capitulo 5 — Aplicaciio e Resultados 111

5.5.4 — Variacio do nimero de camadas da estrutura

O objetivo deste grupo de simulagdes ¢ variar o nimero de camadas da estrutura e

observar o comportamento da resposta em freqiiéncia.

COEFICIENTES DE ESPALHAMENTO $21 {dB)

420 | !i i i
0.4 0.2 0.4 0.6 c.8 1 1.2 1.4

FREQUENCIAS NORMALIZADAS

Figura 5.5 — Respostas em freqiiéncia para diferentes nimeros de camadas na

estrutura.

Verificou-se que o aumento no numero de camadas causa o aumento na ordem do
filtro resultante. Pode-se observar isto na figura 5.5 porque um aumento no nimero de
camadas reduziu a banda de transi¢do. Este efeito também é obtido sobre um sinal que se
propaga no espago livie, quando este é refletido para uma determmada faixa de
frequéncias.

E possivel obter graficamente a ordem do filtro com uma boa aproximagio

através do calculo de inclinagiio, em decibéis por oitava, da linha adjacente a regido com



Capitulo 5 — Aplica¢fo ¢ Resultados 112

gue apresenta variagfo linear da atenuagdio do sinal na banda de transicio. Cada nova
camada na estrutura pode ser vista como a adi¢gdo de um capacitor em série com o

circuito e dessa forma, aumentando a ordem do filtro.

5.5.5 — Incidéncia normal em interface plana

Os resultados obtidos para este grupo de simulages sfo comparados com 0s
resultados obtidos pelo método do ponto-critico utilizado para projeto de filtros
multicamadas, conforme citagdo em (MICHIELSSEN, 1992). Os parfmetros do filtro do
tipo passa-baixas utilizados aqui s3o os mesmos utilizados em (CHEN, 1990), mostrados
na tabela 5.2 O filiro é formado por somente dois dielétricos que sdo alternados ao longo
da estrutura multicamadas. Os pardmetros do algoritmo e do filtro Sio 08 mesmos
mostrados nas tabelas 5.1 ¢ 5.2, respectivamente. As operagdes genéticas utilizadas, além
da mutacfio, sio as opera¢des de selegdo por torneio e cruzamento uniforme, de acordo
com os resultados mostrados na tabela 5.5.

O valor especificado para a freqiiéncia de corte é apenas tedrico e deve ser
comparado 06m o valor real, obtido da resposta em fregiiéncia, para avaliar a eficiéncia
do método empregado para a sintese do filiro. Na figura 5.6 ¢ mostrada a resposta em

freqiiéncia utilizando o algoritmo genético.
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Figura 5.6 — Resposta de um filtro passa-baixas, considerando incidéncia normal em

interface plana.

As freqiéneias fc; e fc; delimitam a faixa de transigio ou regifio de corte. Esta regifio
caracteriza-se por uma variacdo linear da atenuagio do sinal.

Para avaliar a transmissividade em filtros e oufras estruturas na faixa de
microondas, sdo utilizados os pardmetros de espathamento Sy ou S;z, 0s quats sdo
idénticos para estruturas simétricas e passivas. Estes pardmetros sdo obtidos através do
modulo quadratico dos coeficientes de transmissfio. A curva dos pardmetros de
espalhamento ¢ idéntica a curva dos coeficientes de transmissio, pois as duas curvas sio
obtidas a partir do logaritmo multiplicado por vinte. Esta relagio € mostrada na equacio
(5.6). |

20log T = 10log §7y (5.6)
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Devido & ma resolucio da curva em (MICHIELSSEN, 1992) para que fosse feita
sua reprodugdo no Matlab®, a comparagfio entre as respostas em freqiiéncia obtidas pelo
algoritmo genético e pelo método do ponto-critico foi feita através dos pardmetros de

desempenho do filtro citados nesta mesma referéncia, conforme a tabela 5.6.

Fator de 1a¥*ufa de baéa R 1,2431 , 1‘,'4é08”
Ondulagio méx. banda passante (dB) 8 10
Maxima rejeicdo (dB) 112 115
Largura da faixa de transiciio 0,15 0,08

Tabela 5.6 — Parimetros de desempenho do filtro para compara¢io dos métodos de

otimizacio.

A free';iiénc_ia de corte, de acordo com a figura 5.6 € igual a 0,68, bem préximo do
valor teérico especificado de 0,7. Conforme a tabela 5.6, a resposta do filtro na banda
passante € mais plana para o filtro sintetizado pelo algoritmo em relagdo ao método do
ponto-critico. Em relagio a4 faixa de transi¢fio, o método do ponto-critico apresentou
resposta mais rapida. Os outros parimetros apresentam valores préximos. No caso de
uma andlise a0 invés da sintese, a resposta na faixa de transi¢do poderia ser melhorada
inserindo mais camadas no filtro.

Em relagio ao fator de largura de banda, dado pela razdo entre as larguras das
bandas passante e de rejeigio, é desejavel que um filtro apresente este fator préximo de
unidade o que significa simetria entre suas faixas de freqiiéncia, assim como nos filtros
idéias. O filtro sintetizado pelo algoritmo genético apresentou maior simetria.

A ordem do filtro cuja feposta ¢ mostrada figura 5.6 ¢ aproximadamente igual a
35. Este valor foi obtido a partir do calculo da inclinagfo, em dB por oitava, de uma reta

tangente 4 curva na regido de transi¢do considerando a linearidade desta regido. Cada
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incremento na ordem do filtro equivale a uma variagdio de 6 dB pna amplitude da
atenuacio (CHEN, 1995).

A resposta em freqiiéncia da figura 5.7 resulta de uma estrutura formada por
dezenove camadas dieléiricas. As espessuras destas camadas correspondem ao
CIOMmOossomo qne melhor se adaptou as condigdes do ambiente, ou seja, a methor solugio
da fungfo objetivo a qual descreve o espaco de busca do problema em questdo. Na tabela
5.7 s#o exibidas estas espessuras em valores normalizados em relagdo ao comprimento de

onda.

2 0,039 12 0,560
3 0,029 13 0,213
4 0,262 14 0,048
1T s 0,164 15 0,342
" - 6 0.047 16 0,047
7 0,256 17 0,560
8 0,421 18 0,434
9 0,382 19 0,287
10 0,485

Tabela 5.7 — Valores normalizados das espessuras das camadas do filtro.

Supondo que um sinal de 10 GHz, equivalente a um comprimento de onda de 3

cm, atravesse uma estrutura com dezenove camadas dielétricas de acordo com os dados

da tabela 5.5, as camadas terfio espessuras com valores entre ¢,87 mm e 1,68 cm e com
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média de 0,95 mm, de acordo com os valores normalizados apresentados na tabela 5.7.
As camadas dielétricas com estas espessuras podem ser construidas, por exemplo,
utilizando tintas com propriedades eletromagnéticas especificas. A aplicagdo desta
estrutura pode ser para uma antena de microfita ou uma blindagem de um determinado
equipamento sob teste de compatibilidade. O niimero de camadas e o respectivo peso da

estrutura sdo fatores determinantes para o projetista.
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES

As operagBes genéticas de elitismo, a seleglio por torneio e o cruzamento
uniforme, implementadas a partir da primeira versdo do programa além da reestruturagéo
feita na estrutura légica, mostraram grande eficiéncia em relagio ao tempo de
processamento do algoritmo. O tempo médio de processamento na primeira versdo era de
cingilenta minutos e na atual versio esse tempo ¢ de treze minutos. Além disso, as
simulag¢Ges que utilizaram a selegfio por torneio convergiram mais rapidamente, indicado
pelos pardmetros de dispersfio e pressdo seletiva na Gltima geragdio, conforme tabela 5.2.
A sele¢dio por torneio € o cruzamento uniforme apresentaram melhor desempenho e
foram utilizadas nas simulagdes seguintes.

Devido a natureza probabilistica dos algoritmos genéticos, ndo ¢ necessirio
fornecer um projeto preliminar ou protétipo do filtro para o processo de busca pela
melhor solugfo. Isto nfo ocorre para o método do ponto critico. Os algoritmos genéticos
apresentaram, no-caso da sintese do filiro especificado pela tabela 5.3, desempenho
praticamente equivalente ao método do pohto critico e os dois procedimentos poderiam
ser utilizados conjuntamente de forma que os algoritmos genéticos fornegam um projeto
inicial para a sintese do filtro.
| Uma dificuldade encontrada durante as simulacdes foi relativa as variagdes entre
os resultados quando se utilizou os mesmos pardmetros do algoritmo e do filtro. Isto ¢
devido algumas operagdes envolverem aleatoriedade como a geragio da populagéio inicial
¢ a escolha do ponto de cruzamento, além do espago de busca ser multidimensional e
representado por niimeros reais. Podem ser utilizadas codificagdes deste espaco de busca,
como a codificagdo bindria empregada em (MITTRA, 2000), de tal forma que se perde
precisdo dos resultados, mas a aleatoriedade entre os cromossomos € suas aptiddes ¢

menor. Qutra alternativa é utilizar processamentos paralelos, como sugerido a seguir.
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Uma vez implementadas suas rotinas e a fung3o objetivo especificada para a
aplicacdo dada, os Algoritmos Genéticos mostraram serem bastante flexiveis para uma
gama de aplicacOes de tal forma que s3o necessdrias poucas alteracdes na fungfio objetivo
do problema. Em contrapartida, a escolha desta funcdo ¢ crucial para os resultados do
algoritmo, pois ela é a representagio do problema real no contexto metaférico dos
Algoritmos Genéticos e sua base nos principios da evolugfo dos organismos vivos. A
conclusdo que se chega é que os Algoritmos Genéticos tém como desvantagem o elevado
nimero de pardmetros a serem configurados e sem um método analitico para isto. Os
Algoritmos Genéticos tiveram bons resultados, como citado em (WHITLEY, 1999) ¢
(BUCLKES, 1994), quando utilizados de forma hibrida com métodos tradicionais de
otimizacAo de forma a guiar a busca inicial pelos dtimos globais.

Sdo fornecidas a seguir algumas sugestGes para trabathos futuros nesta ¢ em

outras aplica¢des dos Algoritmos Genéticos.

e Obter a fungdo de transferéncia de uma estrutura multicamadas para elaborar uma
funcdo objetivo que melhor controle as caracteristicas da resposta em fregiiéncia
da estrutura. No caso da aplicagfio apresentada neste trabalho, uma fungfio de
transferéncia poderia permitir a sintonia dos coeficientes da fungfio aptiddo

utilizada,

» Construir uma interface interativa e que permitisse acompanhar em tempo real de
processamento a evolugdo da convergéncia do algoritmo para melhor controle de

todos os seus parmetros. Em relagdio 4 aplicagfio tratada neste trabalho, uma

interface amigavel facilitaria o processo de sintese ou de analise do filtro.

e Devido ao grande nimero de varidveis, representadas pelas espessuras do filtro,
em um espago de busca multidimensional, poderia ser utilizada a caracteristica de
paralelismo implicito dos Algoritmos Genéticos para realizar processamento
paralelo de varias subpopulagdes, utilizando para isso modelos de

compartilhamento sugeridos em (DE JONG, 1988) ¢ (GOLDBERG, 1989).
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e Tomar o algoritmo adaptativo de forma que alguns pardmetros, como taxa de
muta¢do e numero de cromossomos na eclite, sejam alterados durante o
processamento do algoritmo de acordo com a evolugio de estatisticas de

convergéncia. Em (EIBEN, 1999) existem algumas sugestdes de implementacio.

Uma extensa classe de aplicagdes e resultados mais realisticos podem ser obtidos
sem grandes modifica¢Bes nos cddige do algoritmo aqui implementado. Por exemplo,
pode-se implementar incidéncias com 4ngulos aleatérios e superficies com diferentes
geometrias. Em (SOUZA, 2005) implementou-se a incidéncia obliqua para observar
fendbmenos como o dngulo critico e o dngulo de Brewster.

_ A aplicabilidade do algoritmo aqui implementado deve-se 4 sua forma estruturada

e nfo linear dividida em diferentes rotinas. Além disso, a estrutura considerada pode ser
generalizada para uma jungdo em guia de onda de duas portas, que ¢ um dispositivo
comum em Varios circuitos eletromagnéticos. A estrutura pode ser representada por
_vérias fungdes de transferéncia em cascata, cada uma delas representando uma
descontinuidade ou uma impeddncia em estruturas como linhas de transmissdo,

superficies corrugadas, transformadores de impedéncia e muitas outras.

I
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