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RESUMO 

Nesta dissertagao e proposto o uso da tecnica dos Algoritmos 

Geneticos para sfntese e otimizacao de filtros passivos com multicamadas dieletricas. 

Sao considerados os casos em que as interfaces da estrutura sao planas e a incidencia 

da onda e normal ao piano de incidencia. O objetivo da otimizacao e encontrar as 

espessuras das camadas de modo a obter a melhor resposta em freqiiencia do filtro em 

fungao dos coeficientes de transmissao. Para isso o projetista deve fornecer o numero 

de camadas do filtro, os indices de refracao dos materials utilizados, a faixa de 

freqiiencia de operagao do filtro e as operagoes geneticas utilizadas. Estes dados sao 

processados pelas rotinas criadas no,Matlab® para implementar o algoritmo genetico. 
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ABSTRACT 

In this work Genetic Algorithms was used in order to synthesize 

dielectric multilayer 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 frequency range and the genetic operations to be used. These data are 

processed by routines created in Matlab® to genetic algorithm implementation. 



Introducao 

I N T R O D U C A O 

A toda hora nos encontramos em situagoes que envolvem decisoes para 

realizarmos uma determinada tarefa e muitas variaveis podem fazer parte do universo 

desta realizacao como tempo, custo de material e esforco, seja ele fisico ou 

computacional. Podem existir varias maneiras ou caminhos para que tal tarefa seja 

completada, mas, e logico que desejamos tomar decisSes que levem a um bom resultado, 

proveniente da "melhor" combinacao das variaveis. Para o tratamento matematico da 

tarefa ou problema em questao, utiliza-se uma fungao custo, ou fungao objetivo, que 

fornece uma figura de merito que pondera ou avalia a "qualidade" das possiveis solugoes 

do problema. O que se quer entao e encontrar a melhor resposta ou otimizar a fungao 

objetivo e, usualmente, a otimizagao consiste em encontrar um ponto extremo da fungao 

objetivo. 

Os Algoritmos Geneticos sao metodos robustos de otimizagao global inspirados 

no processo evolutivo que ocorre na natureza e baseados na teoria da sobrevivencia do 

mais forte estabelecida por Charles Darwin. Os Algoritmos Geneticos utilizam operagoes 

estocasticas para guiar o processo de busca da melhor solugao de um determinado 

problema e possuem caracteristicas que os diferenciam dos metodos tradicionais de busca 

como os que utilizam gradientes, por isso sao fortemente dependentes das caracteristicas 

da fungao que descreve o problema. Os Algoritmos Geneticos nao operam diretamente 

com os parametros desta fungao, mas os codifica para trata-los atraves das operagoes 

geneticas. Pelo fato de terem atuagao global, os Algoritmos Geneticos podem atuar de 

forma paralela em diferentes regioes do espago de busca ou com diferentes variaveis a 

serem otimizadas. 

As fungoes objetivo usadas em problemas de otimizagao na area de 

eletromagnetismo comumente apresentam caracteristicas de nao-linearidade, 

descontinuidade, multimodalidade, ou seja, apresentam varios pontos extremos, e nao-
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diferenciabilidade. Por isso, estas funcoes apresentam alto custo computacional para 

serem avaliadas. Historicamente, a grande maioria das pesquisas relacionadas ao projeto 

de sistemas eletromagneticos que utilizam metodos de otimizagao sao dependentes de 

metodos deterministicos. Tais metodos possuem varias desvantagens quando aplicados a 

problemas com as caracteristicas citadas e usualmente conduzem a procedimentos de 

projetos custosos e altamente interativos. 

O rapido crescimento das comunicacoes sem fio que ocorre desde a ultima decada 

vem gerando uma grande demanda por componentes planares integrados para atender 

varias necessidades como portabilidade, desempenho e custo de equipamentos. Metodos 

globais de analise eletromagnetica, como o metodo dos Elementos Finitos, tern sido 

utilizado nos estudos rigorosos de circuitos e dispositivos de microondas. Estes metodos 

sao particularmente eficientes pelo fato de tratarem estruturas em tres dimensoes e por 

considerarem as propriedades ffsicas e eletricas da estrutura como um todo. Entretanto, 

mesmo no atual estagio de evolugao computacional, tais metodos demandam grande 

tempo de processamento para estruturas compostas de varias descontinuidades ou 

elementos ressonantes, como as encontradas nos filtros e multiplexadores. Como 

conseqiiencia, as caracteristicas eletromagneticas de tais estruturas sao muito sensiveis as 

suas geometrias e dimensoes fisicas e isto requer o uso de um metodo de otimizagao 

robusto para considerar varios parametros de projeto. 

Este trabalho considera a aplicagao dos Algoritmos Geneticos para sintese de 

filtros passivos, planares, formados por superficies multicamadas de geometria periodica. 

Tais filtros sao utilizados nos revestimentos de superficies seletivas em freqiiencia como 

as encontradas em camaras de reverberagao e radares, blindagem de equipamentos sob 

teste e em projetos de varios tipos de componentes passivos como acopladores 

direcionais, divisores de potencia e deslocadores de fase (CARVALHO, 1999), 

(JOHNSON, 1997), (MICHIELSSEM, 1993), (M1TTRA, 2002), (WEILE, 1997). 

O trabalho esta divido da seguinte forma. No capitulo 1 e apresentada a teoria 

sobre reflexoes de ondas TEM incidentes em interfaces planas. Foram consideradas as 

incidencias normal e obliqua com enfase na polarizagao paralela ou vertical. Alem disso, 

sao apresentados as definigoes de angulo critico e angulo de Brewster. Tambem foi citado 

o caso de multi-reflexoes em estruturas de varias camadas. 



O capitulo 2 trata da teoria de filtros passivos, suas classificacoes, principais 

caracteristicas e parametros e seus modelos de aproximacao. 

O capitulo 3 considera os Metodos Evolucionarios para descrever suas 

caracteristicas comuns, seu fluxograma basico e as diferencas em relacao aos metodos 

classicos. Desta forma justifica-se o uso dos Algoritmos Geneticos neste trabalho citando 

algumas aplicacoes na area de eletromagnetismo. 

O capitulo 4 trata sobre o estado da arte dos Algoritmos Geneticos. Sao descritas 

as principais operagoes e parametros do algoritmo para entao apresentar o modelamento 

matematico que explica como ocorre a busca pela melhor solucao. 

No capitulo 5 e apresentada a aplicacSo dos Algoritmos Geneticos atraves das 

consideracoes de projeto e da formulacao do problema. Em seguida sao mostrados alguns 

resultados e suas analises. 

O capitulo 6 apresenta conclusoes a cerca deste trabalho e sugestoes para futuros 

trabalhos. 
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1.1 Introducao 

Neste capitulo e descrita a teoria que envolve as reflexoes de ondas transverso-

eletromagneticas (TEM) em meios dieletricos lineares e isotropicos. Sao considerados 

nesse trabalho materials que nao apresentam perdas por efeito Joule (perdas condutivas 

descritas pela constante de atenuagao) e onde os parametros permissividade (s) e 

permeabilidade (u) assumem valores reais e constantes em todas as direcoes, como nos 

meios lineares e isotropicos. A partir desta teoria, sao obtidos os coeficientes de 

transmissao e refiexao na interface que separa dois meios dieletricos. Nas expressoes 

destes coeficientes, e levada em conta a polarizacao da onda, considerando para isso, uma 

incidencia normal ou obliqua da onda TEM. A partir das expressoes para uma interface, 

ou seja, duas camadas, sao obtidas suas extensoes para o estudo de estruturas com varias 

camadas dieletricas nas quais sao calculados os efeitos cumulativos das reflexoes. 

E importante frisar que a propagagao de uma onda TEM e utilizada somente para 

fins didaticos ja que esta e uma onda plana uniforme na qual o campo eletrico (E) e o 

campo magnetico (H) sao perpendiculares a diregao de propagagao, ou seja, os dois 

campos pertencem ao mesmo piano transversal a diregao de propagagao. Fisicamente 

uma onda plana uniforme nao pode existir, pois ela se estende ao infinito em duas 

dimensoes e isto representa uma quantidade infinita de energia. A facilidade didatica que 

a onda TEM possui e que, independente de sua polarizagao, ela sempre pode ser 

decomposta em uma soma linear de ondas com polarizagao paralela e perpendicular. 

Apos uma breve apresentagao destas duas polarizagoes para o caso da incidencia obliqua, 

e dada maior enfase a polarizagao paralela para entao, apresentar as definigoes de angulo 

de Brewster e angulo crftico. 
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1.2 Reflexoes com incidencia normal 

5 

Considere uma onda TEM incidindo perpendicularmente em uma interface plana 

formada por dois meios semi-infinitos. Sem perdas de generalidade, expressaremos a 

energia, propagagao dos campos, na forma classica de feixes de raios como apresentado 

na figura 1. A onda, ao atingir a interface, e parcialmente transmitida (fracao de energia 

que penetra no meio de destino) e parcialmente refietida (fracao de energia que retorna ao 

meio de origem). Caso o meio em questao (meio 2) seja formado por um condutor 

perfeito, a onda e totalmente refietida, obedecendo a Lei de Snell, uma vez que a soma 

total dos componentes tangenciais do campo eletrico E na interface e zero. Isto e, 

nenhuma parcela da energia da onda incidente e transmitida ao condutor. As amplitudes 

dos campos E e H permanecem as mesmas porem, a diregao do fiuxo de potencia 

representada pelo vetor de Poynting, S, apresenta uma defasagem dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA it radianos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F' + Fr = 0 
supzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA erflcie sup erflcie " 

F' =-Fr 

sup erflcie sup erflcie 

n X 

Figura 1.1 - Transmissao e refiexao de uma onda com incidencia normal a uma 

interface plana. 
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O campo eletrico incidente de amplitudezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E0 e polarizado na diregao x, conforme 

visto na figura 1.1. As expressoes para os componentes do campo incidente, refietido e 

transmitido sao derivadas das equagoes de onda ou equagoes vetoriais de Helmholtz, que 

sao: 

V2E = -o>2u.sE ( l . l ) 

V 2 H = -e>2u.sE (1.2) 

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

termos do componente Ex, a partir da equagao (1.1), temos que: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 ^ 

= -co2u.eEx (1.3) 
dz2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A solugao da equagao 1.3 em notagao complexa exponencial e dadapor: 

Ex = EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAx 0e^
z

e
j P z (1-4) 

O coeficiente real do fator exponencial na equagao (1.4) permite considerarmos os 

easos em que a onda sofre atenuagao (a e a constante de atenuagao), enquanto que o sinal 

negativo no coeficiente imaginario na segunda exponencial significa que ela se propaga 

no sentido +z. Considerando um meio nao dissipativo, a constante de atenuagao e nula. A 

constante de fase, p, representa o deslocamento de fase da onda ao longo da diregao de 

propagagao, medido em radianos por metro. Em geral, os parametros a e p sao 
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eombinados para forma a constante de propagagao complexa y (gama) tal quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y= a +jp. 

Em termo dessas consideracoes, as expressoes para o campo eletrico solucao da equagao 

(1.4) considerando as ondas incidente, refietida e transmitida sao, respectivamente: 

E'= a x E 0 e ~ j p l z (1.5) 

E! = axr%e+'^z (1.6) 

E l = a x T
i E 0 e ~ j p 2 z (1.7) 

Os parametros T 1 e T 1 representam, respectivamente, os coeficientes de refiexao e 

transmissao na interface e sao determinados a partir da aplicagao das condigoes de 

contorno sobre os campos ao longo da interface. A reflectancia, R, e a transmitancia, T, 

sao as grandezâ  obtidas a partir destes coeficientes atraves de suas potencias quadraticas. 

Eles representam, respectivamente, as razoes entre as intensidades das ondas refietida e 

incidente e entre as ondas transmitida e incidente (COLLIN, 1992). 

Como os campos incidentes estao linearmente polarizados e a superficie refletora 

e plana, os campos transmitidos e refletidos tambem estarao linearmente polarizados. 

Utilizando o procedimento da regra da mao direita ou as equagoes de Maxwell, os 

componentes do campo magnetico podem ser escritas como: 

H ' = S __Le-JPlz ( L 8 ) 

"Hi 

ff = - a Y ^ e + J 0 1 z (1.9) 
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W= a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAfi I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA_ _ e - j 0 2 * 

T12 

(1.10) 

Utilizando as equagoes (1.3) e (1.4), obtem-se a equagao da dispersao: 

y2Ex0e"YZ = -a>2u,sEx0e" (1.11) 

, de tal forma que y2 = -®2|i£, ou seja, y = ±jco ^/zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBALXE . Uma vez que nao ha perdas no meio, 

a = 0. A partir da expressao para a constante de propagagao (equag&o 1.4), obtem-se a 

constante de fase, que neste caso tambem e chamada de niimero de onda, k, considerando 

a propagagao em meios nao-confinados (JORDAN, 1971). Logo, pode-se escrever: 

A constante de fase ou numero de onda esta relacionada ao indice de refragao, «, 

pois para todos os materiais dieletricos ou nao-magneticos conhecidos, tem-se que p. = p0, 

logo a permeabilidade relativa, u,r, e unitaria. Isto implica dizer que o efeito da aplicagao 

de um campo magnetico nestes materiais pode ser considerado desprezfvel.O que nao 

pode ser estendido ao caso dos materiais ferromagneticos (BALANIS, 1989). 

Considerando que po e a constante de fase no espago livre, segue que: 

(1.12) 

P = © A /P0 s r e 0 =Po-» (1.13) 
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= ^/(j.rsr (1.14) 

O parametro -n e a impedancia intrinseca do meio medida em ohms (Q) e para a 

situagao de propagagao da figura 1, e dado pela relagao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* - k - f t ( U 5 ) 

Considerando que o meio de propagagao seja o ar ou o vacuo, a impedancia intrinseca, 

Tj0, e aproximadamente igual a 377 O. Com base nas equagoes (1.14) e (1.15), obtem-se a 

relagao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r ]= J L l M = 2_ ( 1 1 6 ) 

£ r e 0 V £ r V
 s 0 n 

Das condigoes de contorno temos que os componentes tangenciais dos campos 

eletrico e magnetico sao continuos ao longo da interface. Utilizando as equagoes (1.5) a 

(1.10), obtem-se: 

l+ r j =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T ' (1.17) 

— ( i - r ' ) = —T* (1.18) 
TII m 
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Resolvendo as equagoes (1.17) e (1.18) para T'e T 1, obtem-se: 

(1.19) 

T 1 = = i + r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
E

1 m H
1
"  

(1.20) 

Portanto, os coeficientes de refiexao e transmissao de uma onda plana com 

incidencia normal em uma interface plana, sao fungoes das propriedades eletricas e 

magnetieas dos meios. Considerando que a incidencia seja normal a interface, o 

coeficiente de refiexao nao pode ser nulo a menos quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r\\ =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t } 2 . De acordo com a 

propriedade dos materiais dieletricos, ou nao-magneticos, citada anteriormente, implica 

que si =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8 2 . 

Os coeficientes das equagoes (1.19) e (1.20) sao usualmente referenciados, 

respectivamente, como coeficientes de refiexao e transmissao de Fresnel e sao validos 

quando a refiexao e do tipo especular. Para tal consideragao, a superflcie da interface 

precisa ser lisa ou eletricamente grande de tal forma que nao sao consideradas 

rugosidades e as perdas por espalhamento sao desprezadas. Caso o fator de perdas por 

espalhamento seja considerado, os coeficientes de transmissao e refiexao sao 

multiplicados por tal fator. Como criterio para avaliar o grau de rugosidade ou altura 

critica destas rugosidades para uma determinada situagao de comprimento de onda e 

angulo de incidencia utiliza-se o criterio de Rayleigh (RAPPAPORT, 1996). 

Em pontos distantes da interface, os coeficientes de refiexao e transmissao sao 

relacionados aos coeficientes obtidos na interface, T 1 e T ', de acordo com as seguintes 

equagoes: 
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r(z = -c,) =
 E r < ~ C l ) _

 r i E 0 e ~ J P l C 1

 = r i e - j2P ic i 

E ( -q ) Eoe 

( 1. 21)  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^2=c2\ E*(c2) = T^pe JP2C2 = ^ - ^ 2 ) 

v z l = - c J E^-cj) E0e
+JP2ci 

( 1. 22)  

As variaveis ci ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C2 sao as distancias positivas medidas a partir da interface nos 

meios 1 e 2 respectivamente. A figura 1. 1 pode ser usada como referenda para as 

equagoes ( 1. 21)  e ( 1. 22) .  

No meio 1 (meio de incidencia), o campo total equivale a soma dos campos 

incidente e refletido. Desta forma, o campo eletrico e o campo magnetico total no meio 1 

sao determinados por: 

E l . E
1
 + E

R
= aXE0e-JPl

z

(l + F
i

e
+

J
2

Pl
z

) = a X E 0 e -
j P

l
z

[ l + r(z)] ( 1. 23)  

H
1

 = H
i

 + H
r

 = a Y ( E 0 / T 1 l ) e -
j P l z

( l - r
i

e
+

J
2

P l
z

) = a y ^ e - J P l
z

[ l - r ( z ) ] ( 1. 24)  

3

 Til 

Em cada expressao, os fatores que estao fora dos parenteses na segunda 

igualdade, representam a parcela da onda que e propagada e os fatores dentro dos 

parenteses representam a parcela da onda que se torna estacionaria. A amplitude do 

campo eletrico varia senoidalmente com a distancia a partir do piano refletor. Esta 

amplitude e nula na superficie do piano e nos pontos multiplos de meio comprimento de 

onda a partir da interface (JORDAN, 1971) .  
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1.3 Reflexoes com incidencia obliqua 

Para analisar as transmissoes e reflexoes para ondas incidentes com angulos 

oblfquos, e necessario introduzir o conceito de piano de incidencia. Esse piano e definido 

pelo vetor unitario normal a interface, n, e pelo vetor na diregao de incidencia da onda. 

Para uma onda cujo vetor de Poyting esta no pianozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xz e que atinge uma interface paralela 

ao piano xy, o piano de incidencia e o piano xz como constatado nas figuras 1.2 e 1.3. 

Para uma analise geral, independentemente do tipo de polarizagao da onda, e mais 

conveniente decompor o campo eletrico, relativamente ao piano de incidencia, em suas 

componentes perpendicular e paralela. Tanto os campos totais refletido como o 

transmitido terao em sua soma vetorial a contribuigao de cada uma destas duas 

componentes. 

Figura 1.2 - Onda plana uniforme com polarizagao perpendicular (horizontal). 
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Quando o campo eletrico e perpendicular ao piano de incidencia, a polarizagao da 

onda e referida como polarizagao perpendicular. Tomando como referenda a interface, o 

campo eletrico encontra-se paralelo a mesma. Nesse caso a polarizagao tambem e 

chamada de horizontal ou do tipozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E. A figura 1.2 exibe esta polarizagao para os campos 

eletricos incidente, refletido e transmitido. Quando o campo eletrico e paralelo ao piano 

de incidencia, a polarizagao e referida como polarizagao paralela. Devido a componente 

do campo magnetico ser paralela a interface, esta polarizagao e tambem conhecida como 

vertical ou do tipo H. A figura 1.3 exibe essa polarizagao. E importante atentar ao fato de 

que os angulos de incidencia, transmissao e refiexao utilizam a normal no ponto da 

interface como referenda. 

As simulagoes apresentadas neste trabalho consideram apenas a polarizagao 

paralela. Os campos eletrico e magnetico para a polarizagao paralela podem ser escritos 

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

Ej =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (ax cose,- -az s m O ^ O ^ 1 ^ ^ ' ^ 0

 (1.25) 

Hj =a yHJe-iP
5 r

 = a y

 E

_ L e - J P l ^
s i

» e i
+ z c o s e

i ) ( 1 2 6 ) 
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Desta forma, segue que: 

EJ=Eo (1-27) 

H f . = 5 L = ̂ P- (1.28) 

Similarmente, os campos refletidos podem ser expressos como: 

Ej = (a xcos9 r +a 2 s ine r ) = r ' £ o ^ / P l ( X S i n e r " Z C ° S e r ) (1-29) 

i_r s t r r - j B
r

r ? II ^ o - j p i ( x . s i n 0 r - z c o s 6 r ) 

H | ( = - a y H | | ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w = -ay——e ( 1 3 0 ) 

Desta forma, segue que: 

E J = r | j E 1 = r | E 0 (i.3i) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E
I I

 r i i E o 

H

r

= _ i L = J (1.32) 

Vale salientar que V representa o coeficiente de refiexao na interface, isto e, para y = z = 

0. As consideracoes para os campos incidentes e refletidos sao similares as dos campos 

transmitidos, atentando para a diregao de propagagao +z. 
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Os coeficientes de refiexao ( r | ) e transmissao (? | ) na interface e a relagao entre 

os angulos de incidencia (6,), refiexao (9r) e transmissao (0t) podem ser obtidos atraves da 

aplicagoes das eondigoes de contorno em relagao a continuidade das componentes 

tangenciais dos campos eletrico e magnetico. Desta forma, tem-se: 

(£ ,{+4) |z_0=(^ | | ) |z=0 (1.33) 

(1.34) 

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

ser reescritas respectivamente como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i Q -MxsinQf + r i cose e-yPl-sinB,. =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T j ^ 9 ^ 2 * ^ / (1.35) 

_L(e-yPl~Mn9/ +Tie~MxsinQr ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JLe-J$2x®nQt (1.36) 

Tli " "2 

As equagoes (1.35) e (1.36) possuem quatro variaveis desconhecidas cada uma, 

sendo ambas complexas. Equacionando os correspondentes termos reais e imaginarios de 

cada lado, obtem-se as seguintes relagoes: 

0 r =0i (1-37) 

pisin9j = p2sin0t (1.38) 
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As equacoes (1.37) e (1.38) sao conhecidas, respectivamente, como as Leis de Snell da 

Refiexao e Refragao. Utilizando estas duas relacoes, as equagoes (1.35) e (1.36) se 

reduzem a: 

i+r,fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =t! 

cosO/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m 
(-i+r.f) = -

cos© 

(1.39) 

(1.40) 

Resolvendo simultaneamente as equagoes (1.39) e (1.40), obtem-se: 

-TJi COS0/ +TJ2 COS0/ 

EJ T|] COS0/ + T(2 COS0/ 
(1.41) 

IJzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-ll 

El 2r\2 cos0| 

T)] COS0j +TJ2 cosO^ 
(1.42) 

Observa-se que as equagSes (1.19) e (1.20) sao extensoes das equagoes (1.41) e 

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

17 

As curvas da figura 1.4 apresentam a variagao do coeficiente de refiexao para 

varios valores da relacao entre as permissividades dos dois meios. Pode ser observado 

que quanto maior esta relacao, maior e a amplitude do coeficiente de refiexao para um 

mesmo angulo de incidencia. Esse comportamento era esperado, uma vez que grandes 

valores para a razaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S2/S1 representam uma descontinuidade abrupta nas propriedades 

dieletricas dos dois meios ao longo da interface (BALANIS, 1989). Esta conclusao e 

tambem facilmente obtida a partir da equagao (1.31), considerando que para meios nao-

magneticos, a permeabilidade relativa e unitaria, p r =1, de tal forma quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n =<v/s7 • 

Figura 1.4 - Amplitude do coeficiente de refiexao em funcao do angulo de 

incidencia. 
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Outra conclusao a partir da figura 1.4 e a de que para uma incidencia razante, isto 

e, 0j =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %I2, a reflectancia e maxima, independente do tipo de polarizagao. Alem disso, 

nota-se que a partir da equagao (1.41), existira um angulo de incidencia tal que a 

reflectancia e nula. Caso 8; = 0t, as equagoes (1.38) e (1.41) indicam que nao ocorre 

refiexao, mas isto so aconteceria se os dois meios forem eletricamente identicos. Porem, 

para anular o numerador da equagao (1.41) e utilizando a relagao da equagao (1.15), tem-

se que: 

A partir da Lei de Snell da Refragao dada pela equagao (1.38), a equagao (1.43) pode ser 

escrita como: 

Ja que a fungao seno nao pode exceder a unidade, a equagao (1.44) existe somente se: 

(1.43) 

sin 0j = 

£2 _]£2 

81 W (1.44) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 _2 _ _ _ 

81 8 2 

W s 2 
(1.45) 
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Considerando que a permeabilidade de todos os dieletricos conhecidos e 

praticamente a mesma e igual a permeabilidade do espaco livre (JORDAN, 1971), p ( = 

uzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.9 e a equagao (1.44) pode ser reescrita como: 

Oj - sin"1 
S2 

£

1 +
£

2 
(1.46) 

O angulo de incidencia que anula o coeficiente de refiexao para polarizacao 

paralela e conhecido como angulo de Brewster, 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAB- A partir da figura 1.4, pode-se 

observar que o coeficiente de refiexao aumenta a partir de 0B ate 90 a medida que a razao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S2/S1 se torna maior. Para angulos de incidencia menores que o angulo de Brewster, Tjj e 

negativo indicando uma relagao de fase de 180° como fungao do angulo de incidencia. 

Por outro lado, se 0j > 0B, Ijj e positiva e esta relagao de fase e de 0 (BALANIS, 1989). 

Uma outra forma bastante utilizada para o angulo de Brewster e: 

8i = 0B: .tan (1.47) 

Para a polarizagao perpendicular, nao existe um angulo de incidencia real, ou 

realizavel, que anule a amplitude do coeficiente de refiexao, ou seja, que provoque a 

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

20 

Ha outro caso, alem da incidencia rasante em que ocorre maxima reflectancia, ou 

seja, r 1 = 1. Tanto para a polarizacao perpendicular como para a polarizagao paralela, 

quandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S2/B1 < 1 os coeficientes de refiexao e transmissao assumem valores reais ate um 

determinado angulo de incidencia e depois do qual tornam-se complexos. O angulo a 

partir do qual isto ocorre e chamado de angulo critico, 9C. A representacao da condigao 

para que ocorra a refiexao interna total e 6j = 0C, ou seja, 02 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA %/2. Quando isso ocorre, 

diz-se que uma onda de superficie foi transmitida. Da lei de Snell na equagao (1.36), tem-

se que: 

9i>e c sin (1.48) 

Para que o angulo critico seja fisicamente realizavel e necessario que g] >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £2, ou 

seja, e necessario que a onda se propague de um meio mais denso para um meio menos 

denso. Esta condigao e valida tanto para a polarizagao perpendicular, como para a 

polarizagao paralela. Quando 0j > 0C, o angulo de refragao ou transmissao e complexo, 

mas conforme apresentado em (BALANIS, 1989), ocorre a propagagao de uma onda de 

superficie. A figura 1.5 ilustra a propagagao de uma onda de superficie com fase e 

amplitude constante. 
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Figura 1.5 - Propagacao de uma onda de superficie para angulo de incidencia maior 
que o angulo critico. 

O conceito de angulo critico e muito usado em aplicacoes praticas como em binoculos, 

linhas de transmissao e cabos de fibra optica. 

Todas as consideracoes ate agora levaram em conta que os meios nao apresentam 

condutividade e nem imperfeicoes dieletrieas, ou seja, nao oferecem perdas as quais sao 

relativas a constante de atenuagao, a, do material. A consideracao do parametro a esta 

fora do escopo deste trabalho. 
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1.4 Reflexoes em multiplas interfaces 

Para obter uma expressao que considera os efeitos cumulativos das reflexoes e 

necessario iniciarmos com o caso simples de uma interface separando dois meios. Foi 

mostrado na segao 1.1 que para uma incidencia normal em uma superficie plana, o 

coeficiente de refiexao na interface, F
1

, a uma determinada distancia desta mesma 

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

Os campos eletricos e magneticos totais medidos neste mesmo ponto z = -c, de 

acordo com a figura 1.1 e com equagoes (1.23) e (1.24), equivalem a soma das 

componentes incidente e refietida na interface, ou seja: 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = m- m (1.49) 

r(z = - c )= r i

e - J
2

Pi
c 

(1.50) 

E to ta l ( z = _ c ) _ E i ( z ) + E r ( z ) = JPlc[l + F(c)] (1.51) 

H total ( z = _c) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H
1
 ( Z )  -  H

R
 (z) _l e+JPlCp_ r( c)] 

(1.52) 

Considerando que a razao entre os campos eletrico e magnetico em um 

determinado ponto equivale a impedancia de entrada (Z e n t) neste mesmo ponto, de acordo 

com a equagao (1.15), tem-se que: 
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j

ent (z = - c ) = m 
i - r ( c ) 

(1.53) 

Utilizando a equagao (1-49), obtem-se: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• TIzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(Z = - C ) = T | 1 

T l 2 + J
T

l l
t

a n ( P l
c

) 

.Til +JTl2tan(p2c). 
(1.54) 

Utilizando este procedimento para incidencia normal e possivel obter expressoes 

para estruturas com varias interfaces. Na figura 1.6, a impedancia de entrada,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Zmt, em z = 

0
+

 e igual a impedancia intrinseca do meio 3, Entao, o coeficiente de refiexao nesta 

mesma interface pode ser escrito como: 

r(z = <T) = 
T1 3 - T 1 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T l 3 + r l 2 

(1.55) 
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e = p2c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-> 

MeiozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 T-
1 

r_(z=-c) 

z = -c 

\ lcio 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2*  ' . l ie 

r 
I I . I -i20 r 2 1 r 2 3 T 2 1 e- j 3 e / " ^ 

-l
5

0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 1.6 - Relacoes entre as amplitudes da onda com as multi-reflexoes entre duas 

interfaces dieletricas. 

Em z = - c+ /, a impedancia de entrada pode ser escrita atraves da equagao (1.54) como: 

(z = -c + )=Ti 2 jent 

r i+F(z = 0-)e-J2P2c' 

l -r(z = 0~)e 
- J2P2c 

= T12 

(  T ,  - J 2P2Ĉ  
(T| 3+Ti2)+(-n3-Ti2Je 

(T ] 3 +Ti2 ) - (T13- T l2) e 

(1.56) 

O coeficiente de refiexao de entrada na estrutura da figura 1.6, em z = - c , pode 

ser expresso como: 

r e n t (z = - c - ) =
 Z

ent( Z = - c p - t l l ( L 5 ? ) 

z ent( z

 = -
c

 ) + T l l 
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Na figura 1.6 e possivei definir os coeficientes de refiexao individuais em cada 

fronteira, r_i e T23, utilizando a mesma logica da equagao (1.55). A estes coeficientes da-

se o nome de coeficientes de refiexao intrinsecos. Esses coeficientes existem em cada 

fronteira que divide dois meios semi-infinitos de forma a desconsiderar os efeitos de 

outras fronteiras ou interfaces. Reescrevendo a equagao (1.57) de forma que esta seja 

fungao dos coeficientes intrinsecos, obtem-se para o coeficiente de refiexao de entrada: 

r + r e-j2(32c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tent(z = -c )= 1 2 1 2 3

 (1.58) 

i + r 1 2 + r 2 3 e
 J z l i 2 C 

A equagao (1.58) pode ser tambem obtida encontrando as contribuigoes de cada 

refiexao nas amplitudes da onda incidente e realizando a soma de uma serie geometrica. 

00 
Atentar que £ ra = (1 - r )~

l

 (COLLIN, 1992). 
n=0 

Para estruturas multicamadas, os conceitos de angulo critico e refiexao interna 

total possuem uma particularidade. Se o meio 1 for mais denso que o meio 2 ocorreria 

refiexao interna total para uma composigao de uma so interface. Quando ha uma segunda 

interface, como no caso da figura 6, pode haver energia transmitida para o meio 3 se a 

distancia entre as interfaces for menor que a profundidade de atenuagao, ou de 

penetragao, 8. Em (REITZ, 1991) este efeito recebe o nome de refiexao total frustrada. A 

profundidade de atenuagao mede a distancia na qual a amplitude do campo decai ate 1/e 

de seu valor em um dado ponto, isto e, a partir da interface. Considerando que a onda 

propaga-se com velocidade de fase cln, a profundidade de atenuagao e dada por: 
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Para um meio nao condutor, esta distancia e infinita. Conclui-se entao que para 

uma estrutura multicamadas, mesmo que o angulo de incidencia seja maior que o angulo 

critico, pode haver sinal transmitido para as camadas subseqiientes. Atraves da equagao 

(1.59) percebe-se que a profundidade de atenuagao e proporcional ao comprimento de 

onda, de forma que a refiexao frustrada e observada em escala maior nas frequencias em 

microondas. 

Considerando a incidencia normal de uma onda, a resposta em freqiiencia de uma 

estrutura formada por uma unica camada dieletrica situada entre dois meios semi-infinitos 

nao apresenta banda larga em torno da freqiiencia central. Alem disso, a resposta em toda 

faixa possui grande variagao em relagao as frequencias. Desta forma, o uso de estruturas 

multicamadas com diferentes materiais dieletricos justifica-se pelo aumento da largura de 

banda, alem poderem ser usadas para o projeto de filtros ou para melhorar caracteristicas 

de espalhamento de alvos em sistemas de radares (BALLANIS, 1989). 



Capitulo 2 - Filtros Passivos 27 

C A P I T U L O 2 - F I L T R O S PASSIVOS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 Introducao 

Filtros sao malhas ativas ou passivas seletivas em freqiiencia. Os filtros podem 

compor a parte essencial de um sistema de controle ou de comunicagao e a fungao de 

cada um tipo de filtro esta relacionada com o comportamento da atenuagao do sinal em 

diferentes faixas de frequencias ou bandas de suas respostas. Estas bandas sao 

delimitadas por valores de frequencias criticas deflnidas pelo projetista de acordo com 

seu objetivo. Na chamada sintese, o projetista usualmente considera a representagao 

simplificada de uma rede de duas portas ou quadripolo, tal que as grandezas de corrente 

ou tensao medidas na saida estao relacionadas a sua entrada por uma fungao polinomial 

cujos coeficientes definem, por exemplo, a ordem, a estabilidade, a realizabilidade do 

filtro e a sensitividade de seus parametros. 

A proposta deste capitulo e apresentar conceitos acerca da teoria de filtros para 

caracteriza-los de acordo com suas respostas em freqiiencia e fungoes de transferencia. A 

analise de desempenho de um filtro a partir de sua resposta em freqiiencia e baseada em 

alguns parametros aqui conceituados e que possuem como referenda a resposta de filtros 

ideais. A partir desta referenda dos filtros ideais, foram criadas fungoes aproximadas 

para atender compromissos entre as caracteristicas das respostas em freqiiencia em suas 

diferentes bandas. As principais aproximagoes sao aqui apresentadas e, por firn, 

considera-se o filtro dieletrico com estrutura em multicamadas, estrutura esta que e objeto 

de projeto deste trabalho. Toda a teoria apresentada refere-se aos filtros passivos, os 

quais, de um modo geral, sao formados por resistores, capacitores e indutores. Sao filtros 

estaveis por sua propria natureza, ou seja, por nao possuirem fontes de energia, uma 

excitagao limitada produz uma resposta tambem limitada. 
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2.2 Principals propriedades e parametros das funcoes de rede 

A equagao (2.1) exibe a representacao geral, no dominio das frequencias 

complexas ou dominiozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s, de uma fungao de rede ou de transferencia. 

H(s) 
a n s

n + a n _ i s n l

+ a n . 2 s
n 2 + . . . + a 0 

+ b m _is +b 
m _ 2 s m 2 + . . . + b 0 

(2.1) 

Considera-se que os coeficientes a n e b m sao niimeros reais e diferentes de zero 

e que a ordem do denominador e maior ou igual a ordem do numerador, ou seja m > n. 

Estas condigoes, validas para todas as redes passivas, asseguram que a fungao de 

transferencia e realizavel. Como conseqtiencia dos coeficientes serem numeros reais, os 

polos e zeros cqmplexos somente ocorrem na forma de pares conjugados. Esta fungao 

pode representar o ganho de uma grandeza de tensao ou de corrente, ou seja, a razao entre 

a excitagao e a resposta de um circuito. Existem ainda fungoes de transferencia de 

impedancia e admitancia. A fungao de transferencia de ganho de tensao e a mais usada no 

projeto de filtros e sua fungao inversa representa a atenuagao sofrida pelo sinal de tensao. 

O valor do parametro 'n' indica a ordem da rede ou do filtro, ou seja, equivale a 

maior potencia da variavel Laplaciana na fungao de transferencia. A ordem do filtro e 

comumente igual ao numero total de reatancias presentes no circuito, considerando 

associagoes em serie ou em paralelo como um elemento equivalente. Filtros de alta 

ordem sao mais dificeis de serem projetados e suas construgoes sao mais custosas, 

entretanto discriminam mais facilmente sinais de diferentes frequencias (LACANETTE, 

1991). Considerando que o sinal de entrada seja variante com o tempo, a fungao de rede e 

representada por uma equagao diferencial tal que a ordem do filtro corresponde a ordem 

desta equagao. 
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A fungao da equagao (2.1) pode ser fatorada e representada como: 

ncs-z i ) 

H ( s ) = M f > = K - l 
D(s) m 

n ( s - p i ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i=l 

(2.2) 

Os parametroszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xx e pj representam, respectivamente, os zeros e polos da fungao, 

os quais podem ter valores reais ou complexos. A amplitude de H(s), em decibels (dB), e 

definida como: 

n m 
201og|H(j(o)| = 201og|K( + E 201og|j<o — zj|— I 201og|jco - P i | (2.3) 

i=l i=l 

A fase de H(s), em graus ou radianos, e dada por: 

^bnHOa) 

ReH(jco) 

Em sua forma fatorada, a fungao de rede evidencia tres tipos de fatores, alem da 

constante K. As figuras 2.1 a 2.4 exibem, respectivamente, a influencia dos fatores K, s, s 

+ a e l/(s2+as+b) na amplitude das respostas em freqiiencia de uma fungao de 

transferencia. 
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H(s) 

201og|K| |K| > 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-> 
CO 

201og|K| zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI K|<1 

Figura 2.1 - Amplitudes da constante |K| em fungao da freqiiencia. 

20 dB/decada 

-20 dB 
20 dB/decada 

Figura 2.2 - Amplitudes de um polo e um zero na origem. 
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* I 
"V™ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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CO 

Figura 2.3 - Amplitudes de um polo e um zero fora da origem. 

40 dB/decada 

J ! 1 

COi © p co 2 

Figura 2.4 - Aproximacao do diagrama da amplitude para um par de polos 

complexos. 
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Os fatoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s e l/s introduzem, respectivamente, um zero e um polo na origem. No 

caso de um polo na origem, a amplitude decresce de 20 dB quando a freqiiencia e 

multiplicada por 10 ou entao, a amplitude decresce de 6 dB se a freqiiencia tem o seu 

valor dobrado. Os fatores s + a e l/(s + a) introduzem, respectivamente, um polo e um 

zero fora da origem, enquanto que o fator l/(s2+as+b) introduz uma par de polos 

complexos conjugados. Uma raiz da fungao de rede pode ser tanto um zero como um 

polo sendo que o efeito de um zero e inverso ao efeito de um polo. Seria como colocar 

um espelho. 

Em relagao a figura 2.4, Ilea evidente que ao nivel dc (s = 0), a amplitude da 

fungao H(s) e de 201og(l/b). A freqiiencia na qual a amplitude atinge um valor maximo e 

obtida atraves de: 

_d_ 

dco 

1 

-co + ajco + b 
(2.5) 

Resolvendo esta equagao obtem-se co s Vb e a esta freqiiencia da-se o nome de 

freqiiencia de polo, cop . Para este ponto, a amplitude em dB e dada por: 

201og10 

(jVb Y + aj-/b + b 

= 201og10 

( 1 ^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VaVby 
(2.6) 

Para valores de frequencias que tendem ao infmito, a fungao H(s) se aproxima de 

l/s2 tal que a amplitude decresce de - 40 dB/decada. O grafico da figura 2.4 foi obtido 

atraves desta assintota, em conjunto com as assintotas para baixas frequencias e para a 

freqiiencia de polo. 
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A amplitude da ondulagao na figura 2.4 relativa a assintota para baixas 

Vb 

frequencias, depende do parametro — , que e conhecido por fator de qualidade do polo 
a 

ou QP. Desta forma, a fungao de rede que representa um par de polos complexos pode ser 

escrita como: 

H(s) = (2.7) 
2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ P 2 

S
Z

 + — S + COn 

Qd P 

As curvas da figura 2.5 ilustram a variagao de QP em relagao a freqiiencia 

normalizada ao valor cop. E notado que a ondulagao das curvas da amplitude aumentam e 

se tornam mais agudas proximo da freqiiencia de polo com o aumento de QP. 

para diferentes valores de Qp. 



Capitulo 2 - Filtros Passivos 34 

Para valores de Qp maiores que 5, a maxima amplitude ocorre exatamente na 

freqiiencia de polo, cop. Para valores Qp menor que 0,707, a fungao nao exibe ondulagao e 

a amplitude maxima ocorre no nivel dc. Dessa forma, o parametro Qp esta diretamente 

relacionado com a seletividade do filtro (CHEN, 1995). 

Na figura 2.4, as frequencias coi ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <q2 correspondent a s = j(cop + C0p/2QP). Estes 

dois pontos estao a -3 dB do maximo valor de amplitude e recebem a denominagao de 

frequencias de corte ou pontos de meia potencia, pois sao pontos em que a potencia do 

sinal cai pela metade em relagao a potencia maxima. De acordo com as equagoes (2.5) e 

(2.7), o coeficiente 'a' identifica a largura de banda (LB) de 3 dB e pode ser escrito como 

(DARYANANI, 1976): 

L B 3 d B =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ (2-8) 
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2.3 Smtese e categorizacao dos filtros 

A sintese de um filtro e o processo de eonversao de algumas caracteristicas do 

filtro em uma rede. Dependendo dos valores que possuem os coeficientes da fungao de 

transferencia, podem ser identificados quatro tipos basicos de filtros. Sao eles: passa-

baixas, passa-altas, passa-faixa, rejeita faixa e passa-tudo. A fungao de cada um tipo de 

filtro esta relacionada com o comportamento da atenuagao do sinal em diferentes bandas 

ou faixas de freqiiencia. As faixas de frequencias sao: banda de passagem, banda de 

transigao e banda de rejeigao. Os tipos de filtros citados podem ser combinados para o 

projeto de filtros que satisfagam especificagoes arbitrarias. Todos os filtros com 

caracteristicas realizaveis diferem dos filtros ideais, pois a atenuagao na banda de 

passagem nao e nula, a transigao se da de modo gradual e a atenuagao na banda de 

rejeigao nao e infinita. O objetivo do projetista e maximizar estas caracteristicas para que 

a reposta em freqiiencia esteja proxima de um filtro ideal. 

Dois parametros importantes para o projeto de filtros sao a atenuagao maxima na 

banda passagem e a atenuagao minima na banda de rejeigao, representados 

respectivamente por A p e A r. O parametro A p e determinado a partir da distorgao de 

amplitude permitida, enquanto que A r e parametrizado de acordo com a interferencia de 

canal adjacente aceitavel e da razao sinal-ruido requerida. Por isso e desejavel que a 

resposta do filtro seja mais plana quanta possivel em suas caracteristicas de amplitude e 

fase. Os valores dos parametros de atenuagao de A p e A r dependem da aplicagao do filtro 

e sao calculados como (CHEN, 1995): 

M 
A r =20 log 

M 
(2.9) A p = 201og 

H(cop) H(cor) 

O parametro M representa o valor maximo da amplitude do ganho na banda 

passante. 



Capitulo 2 - Filtros Passivos 36 

Outro parametro muito importante para a sintese de um filtro e sua freqiiencia de 

corte, coc. Para um filtro ideal, a freqiiencia de corte indica a divisao entre as bandas de 

passagem e rejeigao, porem, esse valor e diferente da freqiiencia de corte para um filtro 

realizavel. Este ponto indica a freqiiencia na qual a potencia do sinal diminui pela metade 

em relagao ao seu valor maximo, o que equivale a uma queda por um fator dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -J2 vezes 

a tensao ou a corrente de maxima. Em escala logaritmica, isto corresponde a -3 dB ou 

0,707 em valor linear de tensao ou corrente. As equagoes (2.10) e (2.11) indicam as 

diferentes faixas de operagao dos filtros ideal e realizavel e a figura 2.6 ilustra estas os 

parametros de um filtro. E interessante notar que a presenga da banda de transigao na 

faixa ©p < co <coc do filtro realizavel, sendo que cop e cor sao, respectivamente, as 

frequencias que delimitam as bandas passante e de rejeigao. 

f<Ap para 0 < co < con - banda passantezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 
Filtro Realizavel r P (2.10) 

[> AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R para cor < co <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA °o - banda de rejeicaoj 

f - co para 0 < co < cor - banda passante ] , , „ . 
Filtroldeali F r , , . . .zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \  (2.11) 

[ 0 para cor < co < co - banda de rejeigaoj 

Figura 2.6 - Resposta de um filtro realizavel e seus principals parametros. 



Capitulo 2 - Filtros Passivos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA37 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.1 Filtros passa-baixas 

A principal fungao dos filtros passa-baixas e transmitir as baixas frequencias com 

pequena atenuagao e atenuar o sinal o quanta possivel na faixa de rejeigao. Logicamente, 

a primeira caracteristica refere-se a faixa de passagem enquanto que a alta atenuagao 

ocorre na faixa de rejeigao. Este comportamento e retratado na figura 2.1. Para atender as 

caracteristicas citadas e necessario que a resposta do filtro fique fora das regioes 

sombreadas, ou seja, o sinal precisa atender as condigoes especificadas na equagao (2.9). 

As frequencias cop e cor representam, respectivamente, o final da banda de passagem e o 

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

Atenuagao 

(dB) 

banda de rejeigao 

I banda de transicao^ 

banda de passagem 
< > 

C 0 r 

Figura 2.7 - Caracteristicas de filtros passa-baixas. 

Na equagao 2.12 e mostrada uma fungao atenuagao de segunda ordem que atende 

as caracteristicas de um filtro passa-baixas. O sinal de excitagao e a resposta do filtro sao 

representados, respectivamente, por V e x c e V r e s p . 
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2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ P 2 
S + —^-S + COr 

A + ~ vexc s 2+as + b Qp P 

Atenuagao = — = = ^ (2.12) 
Vresp b ro2 

Conforme mostrado na figura 2.8, a atenuagao em baixas frequencias se aproxima 

de 0 dB, enquanto que em altas frequencias a atenuagao aumenta por um fator s2, isto e, a 

uma taxa de 40 dB/decada. Como mostrado anteriormente, a fungao da equagao (2.12) 

tern um par de zeros complexos e suas localizagoes modelam a resposta do filtro na banda 

passante. De acordo com a equagao 2.8, quanta maior a qualidade do polo, Qp, a 

ondulagao na banda passante ocorre mais proxima da freqiiencia de polo, cop, e se torna 

mais aguda. 

Figura 2.8 - Fungao atenuagao de um filtro passa-baixas de segunda ordem. 
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2.3.2 Filtros passa-altas 

Um filtro passa-altas e projetado para atenuar o sinal na banda de rejeicao, 

atendendo o limite A r de atenuacao minima, e transmitir o sinal acima da freqiiencia de 

polo, cop, atendendo um limite maximo de atenuacao, A p . Estas caracteristicas sao 

exibidas na figura 2.9. 

Atenuacao 

(dB) 

banda de rejeifao 

banda de transicat^ 

banda de passagem 

l< zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

COn CO 

Figura 2.9 - Caracteristicas de filtros passa-altas. 

Na equacao (2.13) e mostrado uma funcao atenuacao que possui caracteristicas de 

um filtro passa-altas. O sinal de excitacao e a resposta do filtro sao representados, 

respectivamente, por V e x c e V r e s p . 

v

exc s z+as + b 
Atenuacao = — — = — = 

Vresp g2 

Esta fun?ao possui um par de zeros complexos conjugados e um par de polos na 

origem. A partir do esboco da amplitude da funcao atenuafao mostrada na figura 2.10, 
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nota-se que em altas freqiiencias a atenuacao se aproxima de 0 dB, enquanto que em 

baixas freqiiencias a atenuacao varia a uma taxa de - 40 db/decada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.10 - Funcao atenuacao de um filtro passa-altas de segunda ordem. 

2.3.3 Filtros passa-faixa 

Existem varias formas de conseguir um filtro passa-faixa com uma curva de 

resposta como mostrada na figura 2.11. Uma delas e conectar em cascata um filtro passa-

altas com um filtro passa-baixas de forma que as componentes sejam escolhidas de modo 

que a freqiiencia de corte do filtro passa-altas seja menor do que a freqiiencia de corte do 

filtro passa-baixas (BOYLESTAD, 1998). A faixa de passagem de copi a o p 2 pode ter um 

valor maximo de atenuacao de A p, enquanto que nas faixas de rejeicao deseja-se um valor 

minimo de atenuacao, A r. 

Atenuacao 

OdB zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
CO 
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Atenuafao 
(dB) 

banda passante zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
< > zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

© p i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA©p2 

| ̂ anda de rejeicapj 

cor2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBACO 

Figura 2.11 - Caracteristicas de filtros passa-faixa. 

Na equacao (2.14) e mostrada uma funcao atenuacao que possui as caracteristicas 

de um filtro passa-faixa. 

2 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
S H ^ - S + CO T 

Atenuagao^^g^
5

 + " + b = _ g P (2.14) 
Vresp as ©p 

s 

A funcao da equacao (2.14) possui um par de zeros complexos conjugados e um 

polo na origem. Em baixas e em altas freqiiencias, a atenuaclo aumento por um fatorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s, 

isto e, a uma taxa de 20 dB/decada. Na freqiiencia de polo, cop = 4b, a perda e igual a 0 

dB. Na figura 2.12 e mostrada a variacao da funcao atenuacao. 
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Figura 2.12 - Funcao atenuacao de um filtro passa-altas de segunda ordem. 

Nas figuras 2.4 e 2.11, as quais representam, respectivamente, a variacao da 

amplitude do ganho e da atenuacao para um filtro passa-faixa, apresenta-se o conceito de 

freqiiencia central a qual e equivalente a freqiiencia de polo, cop. A freqiiencia central, de 

acordo comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a.  equacao (2.15) e a media geometrica das freqiiencias de 3 dB, coi ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ©2. 

copzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =TJ(OI(O2 ( 2 - 1 5 ) 

A defimcao da freqiiencia central leva a obteneao do parametro fator de qualidade 

do filtro, Qf. Este parametro fornece uma medida da seletividade do filtro. Este parametro 

equivale a razao entre a frequencia central e as freqiiencias de 3 dB, conforme a equacao 

(2.16) (LANCANETTE, 1991). 

Qf = 5— (2.16) 
<D 2 - « > 1 
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2.3.4 Filtros rejeita-faixa 

Os filtros rejeita-faixa tambem podem ser obtidos a partir de um filtro passa-

baixas e outro passa-altas. Nesse caso, porem, no lugar da configuracao em cascata usada 

nos filtros passa-faixa, utiliza-se uma configuracao em paralelo. (BOYLESTAD, 1998). 

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

Atenuacao A 
(dB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A p t 

banda de passagem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
<  > 

banda de rejeicao 

©pi ©r l ©r2 

banda de passagem 
< — — > 

©p2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBACO 

Figura 2.13 - Caracteristicas de filtros rejeita-faixa. 

Na equacao (2.17) e mostrada uma funcao atenuacao que possui as caracteristicas 

de um filtro passa-faixa. 

Atenuacao = exc 
s + as + d 

Vresp s 2 + d 

? ^P 2 
s z+-~^s + ©9 

Qp p 

2 2 
s z

 +©z 
(2.17) 
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Na funcao da equacao (2.17), coz = cop e os zeros estao localizados no eixo jco. 

Alem disso, a freqiiencia do polo e igual a zero. A atenuacao em baixas e altas 

freqiiencias se aproxima da 0 dB, enquanto que a atenuacao na freqiiencia do zero, s = 

jcoz, tende ao infinito, como mostrado na figura 2.14. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.14 - Funcao atenuacao de um filtro passa-altas de segunda ordem. 

A aplieacao mais comum para filtros rejeita-faixa e para a remocao de freqiiencias 

indesejadas em um sinal, enquanto que as outras freqiiencias sao 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 funcao de transferencia da equacao (2.2) e que H(-jco) e o complexo 

conjugado de HQ'©), entao uma reposta com amplitude constante pode ser obtida da 

seguinte forma: 

H(s).H(-s) = K 2 .zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA MM.  N L i l = K 2 (2.18) 
D(s) D(-s) 

Desta forma, os zeros de um filtro passa-faixa devem ser iguais a imagem de seus 

polos e vice-versa. Na equacao (2.19) e mostrada uma funcao atenuacao que possui as 

caracteristicas de um filtro passa-tudo. 

2 

Atenuacao = = S „ + a S + b (2.19) 
V r e s P s 2+as + b 

Para a estabilidade do filtro e necessario que a > 0 para a (CHEN, 1995). O valor 

absolute da atenuacao e igual a 0 dB para todas as freqiiencias mas a fase muda em 

funcao da freqiiencia, conforme mostrado na figura 2.15. 
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2.4 Aproximacoes 

O projeto de um filtro consiste de quatro etapas sendo que a primeira delas, a 

aproximacao, consiste na geracao de uma funcao de transferencia que satisfaca as 

especificacoes desejadas, que podem estar relacionadas a amplitude, a fase e a resposta 

do filtro no dominio do tempo. A decisao sobre a melhor aproximacao da resposta de um 

filtro em comparacao as caracteristicas ideais, envolve a analise de alguns compromissos 

entre as varias propriedades da funcao de transferencia do filtro. Como exemplo, 

podemos citar a ordem do filtro. 

Os metodos disponiveis para a solucao de problemas de aproximacao podem ser 

classificados em metodos iterativos e metodos com formatos ou caracteristicas fechadas. 

As solucoes com formatos fechados, ao contrario das solucoes iterativas, sao muito 

exatas e requerem pouco esforco computacional. Entre esses formatos fechados citam-se 

o de Butterworth e o de Chebyshev, ambos descritos por funcoes realizaveis e 

diretamente aplicaveis aos filtros passa-baixas. Utilizam-se funcoes de transformacao em 

frequencia para aplicar estas aproximacoes aos outros tipos de filtros. Os metodos 

iterativos requerem consideravel esforco computacional, mas podem ser usados para o 

projeto de filtros com caracteristicas arbitraribs de amplitude e fase (CHEN, 1995). 

A funcao que representa as aproximacoes descritas a seguir tem sua forma geral 

dada por (DARYANANI, 1976): 

H(s) e a funcao atenuacao desejada e a funcao K(s) deve ser escolhida tal que sua 

amplitude seja pequena na banda passante para que a amplitude de H(s) fique proxima da 

|H(jco) | 2 =l + |K( jco) | 2 =l + 
N(ja>) 2 

(2.20) 
D(jo>) 
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unidade. Na banda de rejeicao a amplitude de K(s) deve ser alta para satisfazer o criterio 

de atenuacao minima. A funcao K(s) tern a forma polinomial dada por: 

K(s) = Pn(s) = ao + ais + a2s
2

 + ... + ans
n (2.21) 

Os coeficientes do polinomio de ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n, P„(s), sao escolhidos tal que a funcao 

atenuacao H(s) correspondente satisfaca os requisitos necessarios ao filtro. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4.1 Butterworth 

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

equacao 2.20, a aproximacao de Butterworth tern a seguinte forma: 

K(s) = Pn(s) = s 
s 

(2.22) 

tal que e e uma constante, nea ordem do filtro do polinomio e o p e a freqiiencia desejada 

para delimitar a banda passante. A fungao atenuacao correspondente pode ser escrita 

como: 

|H(JG>) = l + £̂  

V r oP 

2n 

(2.23) 
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Ao nivel dc, a atenuacao e unitaria e a curvatura da funcao e obtida atraves da 

expansao da equacao (2.23) como uma serie binomial, tal que: 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + s' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f \ 
CO 

2n 
1/2 

* 1

 2 

l + - s
z 

2 

f \ 
CO 

2n 

1 4 
—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £ 

8 

CO 

+ i - e
6 

16 

CO 

6n 

+. . . (2.24) 

Nesta expansao, as derivadas dosprimeiros '2n- l ' termos saonulas para co = 0 e o 

mesmo ocorre para K(s). Desta forma, a resposta de K(s) e tao plana quanta possivel ao 

nivel dc. Por esta razao, a aproximacao de Butterworth e tambem chamada de 

aproximacao do tipo "mais plana" para a banda passante. 

Para co = cop, a atenuacao correspondente, em dB, e dada por: 

; H(cop) = 101ogi0(l+£
2) (2.25) 

De acordo com a figura 2.7, a atenuacao maxima na banda passante e especificada 

por A p . Portanto, o parametro s esta relacionado com este limite, tal que: 

(2.26) 

Em altas frequencias, isto e, co > cop, a atenuacao se aproxima da assfntota dada por: 

201ogios 

f \ n 

co 

VzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA v J 

(2.27) 
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Desta forma, a atenuacao aumenta com a ordem do filtro, V . Na equacao (2.26) e 

evidente que, em altas frequencias, a taxa de atenuacao e de 6n dB/oitava. Portanto, a 

atenuacao na banda de rejeicao aumenta com a ordem do filtro. 

Conclui-se entao que quanta maior a ordem de um filtro que utiliza a aproximacao 

de Butterworth, mais plana ou menores serao as ondulacoes de sua resposta na banda 

passante, enquanto que maior sera a monotonicidade do crescimento da atenuacao na 

banda de rejeicao (DARYANANI, 1976). Na figura 2.16 sao apresentas estas 

caracteristicas. 

Atenua9ao' 

3dB 

k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i k Atenua9ao 

100 dB 

40 dB 

20 dB 

Atenua9ao' 

3dB 

1 / / / 

k Atenua9ao 

100 dB 

40 dB 

20 dB 

banda passante Op banda de rejeifao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

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

A aproximacao de Chebyshev e conhecida por possuir uma resposta que apresenta 

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

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

Chebyshev. 

A atenuacao obtida na banda de rejeicao para um filtro de Butterworth e menor 

que a obtida para filtros que utilizam a aproximacao de Chebyshev ou, em outras 

palavras, para a mesma caracteristica de atenuacao, o filtro do Chebyshev requer uma 

ordem menor que o filtro de Butterworth (DARYANANI, 1976). Na figura 2.18 sao 

apresentadas as caracteristicas da aproximacao de Chebyshev para diferentes ordens do 

filtro considerando uma amplitude maxima na banda passante, A p , igual a 0.25. 

Atenua9ao 
3dB 
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Atenua9ao 

Atenuagao4 

3dB -

0.25 

0,1 
banda passante banda de rejeigao 10 

10 dB 

30 dB 

HOdB zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.18 - Caracteristicas de um filtro Chebyshev para diferentes ordens. 

Nas curvas da figura 2.16 e possivel notar que um filtro de Chebyshev de ordem 

'n ' , apresenta 'n-1 ' picos ou vales na banda passante. Um dos objetivos de se ter 

ondulacoes de mesma amplitude na banda passante e melhorar a caracteristica de 

atenuacao na banda de rejeicao obtida no filtro de Butterworth (LACANETTE, 1991). 

Para atender as caracteristicas do filtro de Chebyshev, sao utilizados polinomios 

de grau 'n ' , de acordo com: (CHEN, 1995). 

O parametro O e a freqiiencia normalizada, tal que Q = co/cop. Assim, a funcao 

aproximacao de Chebyshev, obtida dos polinomios da equacao (2.27), e dada por: 

Cn(co)
 = cos[ncos" (Q)] (2.28) 

VrespO
40

) 

(2.29) 
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O parametro e, equivalents ao filtro de Butterworth, e a tolerancia da amplitude na 

banda passante, de acordo com a equacao (2.25). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4.3 EMptica 

A resposta na regiao de corte ou transicao de um filtro que utiliza aproximacao 

eliptica e mais rapida comparando com os filtros de Butterworth e Chebyshev, porem, as 

ondulacoes possuem maiores amplitudes na banda passante e de rejeicao e a resposta de 

fase e nao-linear. Entretanto, se o objetivo principal for transmitir um sinal em uma 

determinada faixa de frequencias sem tanta relevancia para o comportamento do sinal nas 

frequencias adjacentes, o filtro elfptico realiza tal funcao com menor ordem que as outras 

aproximacoes aqui descritas. Ja que um filtro de menor ordem corresponde a um menor 

numeros de componentes em seu circuito, a fase de realizagao de um filtro elfptico e 

menos custosa. Entretanto, uma desvantagem e a complexidade de projeto, pois sua 

funcao depende de tres parametros (LACANNETE, 1991). Na figura 2.19 e mostrada 

uma tipica resposta de um filtro com aproximacao eliptica, tambem conhecida como 

aproximacao de Cauer. 

Figura 2.19 - Caracteristicas tipica de atenuacao para um para filtro elfptico. 

Atenuagao 

(dB) 

COpl C0P2 CO 
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A particularidade da aproximacao eliptica e o fato de sua funcao possuir polos de 

atenuacao na banda de rejeicao. Desta forma, a aproximacao eliptica e representada por 

uma razao com polos e zeros finitos, enquanto que as aproximacoes de Butterworth e 

Chebyshev sao polinomios e seus polos de atenuacao encontram-se no infinite 

(DARYANANI, 1976). 

O desenvolvimento matematico da funcao aproximacao eliptica e baseada na 

complexa teoria das funcoes elipticas, a qual esta alem do escopo deste trabalho. 

Para a analise das respostas em freqiiencia obtidas neste trabalho sao utilizados 

alguns parametros de desempenho de filtros no dominio da freqiiencia. O fator de largura 

de banda e a razao entre as larguras de banda de passagem e de rejeicao. A faixa de 

operacao do filtro e mais bem aproveitada quando este fator e unitario. Outro parametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e 

o fator de transicao, que corresponde a razao entre a largura da banda de transicao e a 

largura total do filtro. Quanto menor a faixa de freqiiencia ocupada pelo sinal na banda de 

transicao menor sera esse fator, que e nulo para os filtros ideais. O fator de qualidade dos 

filtros, Qf, fornece uma medida da seletividade do filtro em relacao a sua freqiiencia 

central e foi definido pela equacao (2.16). 

Os conceitos apresentados neste capitulo sao uteis para analisar as respostas 

obtidas atraves das simulacdes dos filtros, em estruturas multicamadas, tratados neste 

trabalho. Uma vez que a sintese do filtro e feita de modo empirico, a observacao das 

respostas em freqiiencia utilizando as caracteristicas de um modelo de aproximacao e 

importante para que, em um trabalho futuro, seja obtida a funcao de transferencia do 

filtro multicamadas para entao realizar um estudo analitico de seus parametros. 
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re \ 

CAPITULO 3 - METODOS DE OTIMIZAgAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 Introdu^ao 

A toda hora nos encontramos em situacoes que envolvem decisoes para 

realizarmos uma determinada tarefa e muitas variaveis podem fazer parte do universo 

dessa realizacao como tempo, custo de material e esforco, seja ele fisico ou 

computacional. Podem existir varias maneiras ou caminhos para que tal tarefa seja 

completada, mas, e logico que desejamos tomar decisoes que levem a um bom resultado, 

proveniente da "melhor" combinacao das variaveis. Para o tratamento matematico da 

tarefa ou problema em questao, utiliza-se uma funcao custo, ou funcao objetivo, que 

fornece uma figura de merito que pondera ou avalia a "qualidade" das possiveis solucoes 

do problema. O que se quer entao e encontrar a melhor resposta ou otimizar a funcao 

objetivo, o que consiste em encontrar um ponto extremo da funcao objetivo. 

A otimizacao maternatica e um ramo da matematica que trabalha com a busca de 

ponto otimos e seus modelos sao usados em muitas areas que envolvem tomadas de 

decisao como na administracao, fmancas e engenharia. As fungoes objetivo usadas em 

problemas de otimizacao na area de eletromagnetismo comumente apresentam 

caracteristicas de nao-linearidade, descontinuidade, multimodalidade, ou seja, apresentam 

varios pontos extremos, e nao-diferenciabilidade. Por isso, estas funcoes apresentam alto 

custo computacional para serem avaliadas. Historicamente, a grande maioria das 

pesquisas relacionadas ao projeto de sistemas eletromagneticos que utilizam metodos de 

otimizacao e dependente de metodos deterministicos (WEILE, 1997). Tais metodos 

possuem varias 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 e apresentar as principais caracteristicas dos metodos 

tradicionais de otimizacao, assim como dos metodos baseados na computacao 

evolucionaria, da qual fazem parte os algoritmos geneticos. Desta forma, justifica-se o 

uso dos algoritmos geneticos como metodo de otimizacao empregado neste trabalho 

atraves da descricao de problemas classicos de otimizacao em eletromagnetismo. Para 

estas aplicacoes e fornecido um numero razoavel de referencias bibliograficas para 

pesquisas em trabalhos futuros. 



Capitulo 3 - Metodos de Otimizacao 57 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Metodos classicos 

A maioria das tecnicas de otimizacao e projetada para que o valor da funcao 

objetivo seja progressivamente melhorado ao mover-se de um pontozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xt para um ponto xi+J 

e fazendo uso de informacSes de pontos anteriormente obtidos. Este tipo de tecnica e 

classificada como sequential. Por outro lado, os metodos pseudo-aleatorios sao nao-

sequenciais ou simultaneos, pois resolvem um determinado problema atraves da 

determinacao dos valores otimos de todas as variaveis ao mesmo tempo. Algumas destas 

tecnicas, como os Gradientes Conjugados, utilizam algoritmos iterativos que 

gradualmente convergem para as condiyoes otimas desejadas (GOTTFRIED, 1973). Os 

metodos de busca aleatoria sao muito uteis para a extremizacao de funcao descontfnuas. 

Alem disso, esses metodos oferecem uma abordagem pratica para a busca initial em uma 

funcao que pode ser multimodal. Os metodos de busca aleatoria sao eficientes quando 

combinados com metodos sequeneiais. 

Os metodos classicos podem, em principio, serem utilizados para otimizacao de 

funcoes continuas e diferenciaveis dentro de uma determinada regiao fechada, isto e, uma 

regiao que contem pontos de fronteira. Podem ser aplicados para funcoes com ou sem 

restricoes sorhente se o numero de restricdes for menor que o numero de variaveis 

independentes. Estes metodos iniciam a busca com uma unica solucao candidata e pelo 

calculo da taxa de variacao atraves de gradientes
1 e derivadas, determina-se qual a 

direcao de busca do proximo ponto. Exemplos tipicos sao os metodos dos Gradientes 

Conjugados e o metodo de Newton, os quais utilizam respectivamente, derivadas de 

primeira e segunda ordem. Tais metodos sao convenientemente empregados em 

problemas descritos por funcoes unimodais, ou seja, funcoes que possuem apenas um 

ponto extremo (CHONG, 1997). Tambem podem ser usados de forma hibrida com um 

metodo de busca global para obterem extremos locais. A figura 3.1 exemplifica, atraves 

de uma funcao multimodal, os conceitos de pontos extremos. 

1

 O gradiente de uma funcao/ emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x0, denotado por Vftte), se nao e um vetor nulo, e ortogonal ao vetor tangente a uma curva de nivel 

arbitraria da funcao / . Desse modo, a direcao da taxa maxima de incremento, em um determinado ponto, de uma furtcSo real 

diferenciavel, e ortogonal a curva de nivel neste mesmo ponto. Isto e, o gradiente aponta em uma direcao tal que, para um pequeno 

desiocamento, a funcao/incrementa mais seu valor na direcao do gradiente do que em qualquer outra direcao. 
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A maioria dos metodos classicos de otimizacao gera seqiiencias deterministicas de 

solucoes experimentais baseadas em gradientes ou estatisticas de alta ordem da funcao 

objetivo. Essas sequencias convergem assintoticamente para solucoes otimas locais e, em 

certos casos, as funcoes convergem a taxas exponenciais. Apesar destes metodos 

poderem ser usados para procedimentos exaustivos como treinamento de redes neurais, 

geralmente mostram-se falhos quando perturbacoes aleatorias sao impostas na funcao 

objetivo (FLETCHER, 1991). 

Dificuldades computacionais severas podem ser encontradas na resolucao das 

equacoes algebricas que resultam do procedimento de igualar a primeira derivada da 

funcao objetivo a zero. Isto limita a utilidade dos metodos classicos. Alem disso, deve-se 

sempre avaliar a funcao nas fronteiras ou limites a fim de obter um extremo absolute ou 

global e isso pode envolver computacao exaustiva se a di men sao da funcao objetivo for 

alta. Desta forma, exceto pela particularidade de funcoes "bem comportadas", a teoria 

classica de otimizacao nao e eficiente para problemas que envolvem aplicacpes praticas. 
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3.3 Metodos evolucionarios 

Os metodos classicos de otimizacao possuem uma abrangencia local em relacao 

ao dominio da funcao e, conseqiientemente, ao processo de busca. Isto significa que eles 

trabalham com um unico ponto a cada iteracao e o resultado final da busca depende muito 

do ponto inicial e para funcoes multimodals a probabilidade de se obter um otimo local e 

muito grande. Alem disso, os metodos de busca local tendem a serem muito dependentes 

do dominio da solucao, resultando em uma relativa rapidez na convergencia para um 

ponto otimo local (JOHNSON, 1997). Os metodos globais operam simultaneamente em 

um conjunto de pontos e sao robustos, pois tem grande independencia do dominio da 

solucao. Dessa forma podem trabalhar com espacos de busca multidimensionais, nao-

lineares e discretos. Um metodo global pode ser usado para fornecer pontos iniciais para 

o processo de busca que, posteriormente, sao refinados pelos metodos tradicionais, 

diminuindo assim a probabilidades de ser encontrado um otimo local. 

Os metodos de otimizacao global fazem parte de uma area muito vasta chamada 

de Programacao Nao-Linear. Ha diversos metodos ou algoritmos capazes de resolver 

problemas de otimizacao global, sendo que os Algoritmos Evolucionarios atualmente sao 

mais utilizados em problemas na area de engenharia devido a sua robustez e relativa 

simplicidade de implementacao. Embora tais metodos tenham sido inicialmente 

propostos na decada de 60, somente na ultima decada, devido principalmente a evolucao 

da capacidade de processamento dos computadores, e que foram utilizados com grande 

interesse (BUREERAT, 1998). Os Algoritmos Evolucionarios e as Redes Neurais 

pertencem a um grupo maior, a chamada Inteligencia Artificial (BARCELLOS, 2000). 

Algoritmos Evolucionarios sao metodos estocasticos de busca inspirados em duas 

grandes leis da natureza: a selecao natural e a sobrevivencia do mais forte. Para serem 

implementados necessitam que o problema possa ser parametrizado de forma que cada 

possfvel solucao seja descrita ou codificada. Alem disso, e necessario um meio de 

qualificar os pontos do espaco de busca ou possiveis solucoes, atraves dos parametros 

usados para descrever a solucao. Este valor que mede a qualidade de uma sequencia para 
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solucao de um problema recebe o nome de aptidao ou saude e a parametrizacao do 

problema se da atraves da funcao aptidao, funcao saude ou simplesmente funcao custo. 

Os Algoritmos Evolucionarios possuem diferentes formas de abordagens e neste 

trabalho serao utilizados os Algoritmos Geneticos. Existem ainda a Programacao 

Evolucionaria, as Estrategias Evolucionarias, a Programacao Genetica e o Temperamento 

Simulado (Simulated Annealing). Este ultimo, diferentemente dos algoritmos anteriores 

que sao baseados na evolucao dos organismos vivos na natureza, baseia-se no 

eomportamento aleatorio das moleculas durante o processo de resfriamento de um metal 

(GEATBX). As principals diferencas entre estes algoritmos sao em relacao ao dominio de 

suas opera§6es e as formas de representaeao das possiveis solucoes, sendo alguns mais 

abrangentes que outros. Por exemplo, as Estrategias Evolucionarias foram desenvolvidas 

para otimizacao numerica enquanto que os Algoritmos Geneticos operam em diversos 

tipos de dominios (MICHALEWICZ, 1996). Os Algoritmos Evolucionarios possuem 

tambem algumas operacoes particulares, mas seguem o mesmo fluxo basico, conforme 

mostrado na figura 3.2. 
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Figura 3.2 - Fluxograma basico dos Algoritmos Evolucionarios. 
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Os Algoritmos Evolucionarios possuem um vocabulario com forte analogia aos 

termos usados nas Ciencias Naturais. Devido possuirem muitas variantes, todas elas 

originarias do fluxograma da figura 3.2, o termo e pluralizado. O ponto de partida para 

os Algoritmos Evolucionarios e a codificacao dos parametros do problema a ser tratado e 

de seu espaco de busca. 0 conjunto de parametros codificados e representado na forma 

vetorial e descreve uma possivel solucao do problema. Cada vetor representa um 

cromossomo e cada elemento deste vetor representa um gene, a menor unidade da 

informacao genetica, o bloco construtivo que e manipulado pelas operacoes do algoritmo. 

O conjunto de cromossomos ou individuos do ambiente formado pelo problema em 

questao compoe uma populacao. Na sua forma mais simples, o espaco de buscazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e 

codificado ou mapeado por vetores binarios que denotam a presenca (1) ou ausencia (0) 

de uma determinada caracteristica, o seu genotipo. A combinacao dos genes forma as 

caracteristicas reais do individuo, o seu fenotipo. Existem outras formas de codificacao 

como as que utilizam numeros reais, hexadecimais ou codigos BCD, mas a escolha 

depende da natureza dos parametros do problema. 

A cada cromossomo da populacao se atribui uma figura de merito para representar 

sua aptidao como possivel solucao, ou seja, a adaptabilidade do individuo as 

caracteristicas' do ambiente. Esta avaliacao do espaco de busca na forma dos 

cromossomos e dada pela funcao objetivo. Quando os valores resultantes da funcao 

objetivo precisam ser escalonados por serem negativos ou simplesmente para ficarern 

numa faixa de mais facil tratamento, a funcao objetivo recebe o nome de funcao aptidao 

(SRINIVAS, 1994). Aos individuos mais aptos e dada a oportunidade de reproduzirem-se 

mediante operacoes de selecao, cruzamento e mutacao, produzindo descendentes com 

seqiiencias de genes mais favoraveis para a sobrevivencia. O ciclo e repetido e os 

cromossomos sao entao novamente avaliados pela funcao objetivo. Estas e outras 

operacoes, assim como algumas de suas variantes, sao citadas no capitulo seguinte que se 

refere aos Algoritmos Geneticos. 

Cada ciclo de operacoes representa uma geracao e o numero de geracoes esta 

relacionado a um criterio de convergencia ou criterio de parada do algoritmo. Esse 

criterio pode estar relacionado, por exemplo, com o numero maximo de geracoes, com a 
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razao entre a aptidao media e maxima de cada geracao ou entao com o desvio padrao 

entre as aptidoes dos cromossomos de uma populacao. 

Uma caracteristica muito importante dos Algoritmos Evolucionarios e sua 

capacidade de trabalhar paralelamente com varias subpopulacoes de forma independente 

e, alem das operacoes geneticas, ocorrem migracoes de individuos para troca de material 

genetico. Existem varios modelos de algoritmos paralelos que simulam com mais 

realismo os processos que ocorrem na natureza. O modelo mais usado e Modelo de Ilhas. 

(WHITLEY, 1999). 

Apos estudos feitos sobre diversos metodos de otimizacao, chega-se a conclusao 

de que deve ser mantido um compromisso entre a efieiencia do metodo usado e a faixa de 

aplicacoes em que o mesmo atua com sucesso. Dependendo da classe de aplicacoes a ser 

tratada, alguns metodos superam outros sob o aspecto da efieiencia, porem algoritmos 

robustos como os Algoritmos Evolucionarios, em particular os Algoritmos Geneticos, 

conseguem atender melhor a este compromisso, ou seja, atuam com uma efieiencia 

consideravel para uma grande faixa de aplicacoes. Para o bom desempenho de um 

sistema em ambiente dinamico, isto e, processos em que suas variaveis dependem de seus 

estados em instantes anteriores (sistemas com memoria), sao exigidas solucoes 

adaptativas. Os Algoritmos Geneticos possuem uma vasta aplicaeao que, tipicamente, se 

encontra nas areas de configuracao de sistemas complexos, alocacoes de tarefas, selecao 

de rotas e outros problemas de otimizacao e aprendizagem de maquinas. 
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3.4 Principais aplicacoes de otimizacao em eletromagnetismo 
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A teoria eletromagnetica utiliza metodos de otimizacao principalmente quando se 

trata de problemas envolvendo espalhamento ou radiacao, pois envolvem funcoes 

extremamente complexas que apresentam caracteristicas de nao-linearidade, 

multimodalidade, nao-diferenciabilidade e com variaveis de naturezas diferentes onde 

existem restricoes em seus dominios. Isso encarece os procedimentos de projeto quando 

se usam metodos tradicionais com busca aleatoria ou atraves de gradientes, o que justifica 

a utilizacao de um metodo adaptativo e estocastico. 

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

citadas (JOHNSON, 1997). 

Figura 3.3 - Projeto de fabricaeao de uma antenazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBApatch. 
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No problema descrito na figura 3.3 devem ser levados em consideracao a posicao 

do cabo de alimentacao, a largura e o comprimento do(s)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA patch(s) e a altura das camadas 

em relacao ao piano de terra. Problemas dessa natureza costumam incluir tambem 

restric5es quanto aos materiais. Tais restricoes podem ser impostas tanto nos dieletricos 

quanto nas espessuras, ou em ambos. Alem disso, podem haver limites nas dimensoes do 

patch e no posicionamento do cabo de alimentacao alem de restricoes de custo de 

producao quern podem influir no tipo de material e no peso do disposittvo. Um problema 

como este torna impossivel a otimizacao por meio de metodos deterministicos pelo fato 

de apresentar uma grande quantidade de parametros de naturezas diferentes e sujeitos as 

restricoes de projeto. Os Algoritmos Evolucionarios apresentam grande habilidade para 

trabalhar com problemas deste tipo o que os tornam uteis para aplicacoes em 

eletromagnetismo. Os Algoritmos Geneticos, em particular, sao muito utilizados por sua 

relativa facilidade de implementacao computacional. 

Uma bastante significativa e o uso dos Algoritmos Geneticos para a minimizacao 

dos Iobulos laterals e da refletividade de um arranjo de antenas (WEILE, 1997). O 

objetivo e melhorar o padrao de espalhamento atraves da minimizacao da funcao objetivo 

que representa o nivel maximo relativo do lobulo lateral para, por exemplo, projetar uma 

antena que possa ser urilizada, por exemplo, em um aviao. Isto implica em restricoes nas 

dimensoes do objeto e, por eonseqiiencia, nos dieletricos a serem usados e com o 

complicador de que existem materias com baixa refletividade, mas tao finos que se 

tornam impraticaveis neste caso. Nesta aplicacao, uma base de dados e fornecida com 

varios materiais disponiveis onde suas caracteristicas de permissividade e permeabilidade 

sao dependentes da frequencia de operacao. A figura 3.4 mostra o exemplo de um arranjo 

periodico, o qual pode ser ajustado para reduzir o padrao de espalhamento atraves da 

combinacao do conjunto de fitas condutoras. A propria natureza do problema se adapta a 

um determinado tipo de codificacao para as possiveis solucoes 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 sequdncia binaria. 
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campos incidente e refletido 

i n [ 3 [ 3 [ J — > x zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
<zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA——-> 

d 

Figura 3.4 - Arranjo periodico de fitas perfeitamente eondutoras. 

O Algoritmo Genetico utiliza uma funcao objetivo que minimiza a 

refletividade sob determinadas faixas de freqiiencia e angulos de incidencia e inclui 

tambem penalidades para limitar a espessura total da superficie da antena. A equacao do 

fator de arranjo e uma alternativa para ser usada como funcao objetivo. Esta aplicacao 

tem um espaco de busca multidimensional que considera a escolha dos materiais, as 

dimensoes da,estrutura multicamadas e as caracteristicas do campo incidente. Por todas 

estas caracteristicas, os metodos tradicionais de otimizacao sao inviaveis. 

Dentre os problemas de otimizacao na area de eletromagnetismo, os Algoritmos 

Geneticos tem grande aplicabilidade, principalmente na area de projetos de antenas como 

em (HAUPT, 1999) e (MARTIN, 1993), sintese de superficies absorvedoras e seletivas 

em freqiiencia que podem ser usadas para revestimentos de radares ou das paredes de 

uma camara anecoica ou de reverberacao 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 - OS ALGORITMOS GENETICOS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 Introducao 

Em 28 de setembro de setembro de 1838, o naturalista Charles Darwin teve a 

ideia do mecanismo de selecao natural. Em suas proprias palavras: "Aconteceu de eu ler, 

como entretenimento, o ensaio de Malthus sobre populacao e, estando bem preparado 

para avaliar a luta pela existencia que prossegue em toda a parte pela longa e continuada 

observacao dos habitos de animais e plantas, imediatamente percebi que, sob estas 

condiyoes, variacoes favoraveis tenderiam a ser preservadas e as desfavoraveis 

destruidas". Essa afirmaeao representa a ideia basica da Teoria da Selecao Natural que 

revolucionou as ciencias biologicas e que, depois de um seculo e meio, seus postulados 

foram usados como princfpios de algoritmos para modelamento e solucao de problemas 

praticos com caracteristicas complexas (BARCELLOS, 2000). Os Algoritmos Geneticos 

representam uma metafora dos processos naturais de selecao e evolucao. 

Cada caracteristica presente nos organismos vivos e controlada pela unidade 

basica do material genetico, o gene. A selecao natural age como um elemento adaptador 

do material genetico para a evolucao e sobrevivencia de uma especie. Citam-se como 

exemplos, as plantas que desenvolvem raizes profundas como forma de proteyao contra 

fortes ventos e os animais que mudam a cor de suas peles para proteyao ou ataque a suas 

presas. Diversos fatores podem agir para a seleyao dos genes mais aptos em uma 

populacao formada por individuos com caracteristicas fisicas e organicas diferentes: 

intemperies naturais, lutas por alimento e territorio e em algumas especies, a luta entre 

machos pela parceira reprodutora. Pouco tempo depois, esta teoria foi complementada 

por Gregor Mendel que explicou como ocorriam os processos de propagacao das 

informayoes geneticas, a hereditariedade, e conseqiiente evoluyao das especies. Dessa 

forma, os organismos ou individuos com maiores oportunidades de sobrevivencia seriam 
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aqueles com caracteristicas mais apropriadas para enfrentar as condiyoes ambientais, logo 

teriam maior probabilidade de sobreviverem e deixarem descendentes. Nessas condiyoes, 

as caracteristicas ou genes favoraveis tenderiam a ser preservadas e as desfavoraveis, 

destruidas. Especificamente, a "forya" que conduz a evoluyao e formada pela ayao 

conjunta da ayao da seleyao natural e pela recombinayao do material genetico que ocorre 

durante as operacoes de reproduyao (GOLDBERG, 1989). 

Por volta de 1970, o professor John Holland se tornou o precursor dos Algoritmos 

Geneticos ao desenvolve-lo e explorar sua aplicabilidade em projetos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA softwares de 

sistemas artificiais. O seu livro (HOLLAND, 1975) e referenda essencial para quern 

deseja trabalhar com os Algoritmos Geneticos. Devido ao esforyo computacional exigido, 

a utilizayao pratica de sistemas utilizando Algoritmos Geneticos so foi viabilizada a partir 

da decada de 80 com a evoluyao dos processadores dos computadores, sendo a partir de 

entao, amplamente utilizada para resolver com exito certos problemas de engenharia e 

das ciencias sociais que ate entao nao encontravam forma pratica de implementayao em 

modelos computacionais. O algoritmo proposto por Holland e conhecido na literatura 

como Simple Genetic Algorithm ou SGA e seu fluxograma e mostrado na figura 3.2. 

Desde a decada de 90, os algoritmos geneticos tem sido aplicados com sucesso na 

resoluyao de/diversos problemas de otimizayao combinatoria em diferentes areas de 

conhecimentol Em geral, estes problemas apresentam multiplos objetivos, grande 

numeros de restriyoes, dificuldade de modelamento matematico e problemas com espayo 

de busca muito grande. Essa ampla aplicabilidade e resultado da capacidade que o 

algoritmo possui de realizar uma busca adaptativa, paralela e cega. Esta caracteristica se 

deve ao fato de que a operayao do algoritmo e independente da aplicayao (HOLLAND, 

1975). 

Apos o capitulo anterior ter citado as principals caracteristicas dos Algoritmos 

Evolucionarios, onde se enquadram os Algoritmos Geneticos, a proposta deste capitulo e 

apresentar as principais operacoes geneticas, os parametros para configurayao do 

algoritmo e o modelamento matematico dos Algoritmos Geneticos a partir do Teoria dos 

Esquemas. 
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4.2 Configuracao e parametros do algoritmo 
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4.2.1 Codificacao 

Antes de iniciar qualquer operacao com os Algoritmos Geneticos e necessario 

primeiro realizar a codificacao das variaveis do problema em questao. Os valores que os 

genes podem assumir dependem do tipo de alfabeto ou codificacao utilizada. O algoritmo 

SGA proposto em (HOLLAND, 1975) utiliza codificacao binaria, mas devido a sua baixa 

cardinalidade ou pequeno numero de simbolos, esta representacao nao e favoravel para 

espacos de busca multidimensionais e para problemas que exigem grande precisao 

numerica (MICHALEWICZ, 1996). Em (GOLDBERG, 1989), alfabetos de alta 

cardinalidade, como uma representacao por numeros reais, sao favoraveis para 

representacao de variaveis continuas, mas exigem maior esforco computacional e maior 

dificuldade de manipulacao com as operacoes geneticas. Na verdade nao ha consenso de 

qual seria a melhor representacao das variaveis de um problema e essa escolha 

dependente essencialmente das caracteristicas do espaco de busca (EIBEN, 1999). O 

Teorema dos Esquemas apresentando neste capitulo e bastante esclarecedor sobre as 

vantagens de cada tipo de codificayao. 

E esperado que a discretizacao do espaco de busca forneea uma resoiucao 

suficiente para ajustar a precisao dos dados. Desta forma, se uma funcao possui tres 

variaveis (v) e cada uma delas utiliza cinco digitos para representa-la, o cromossomo (C) 

concatena estas variaveis, possuindo assim quinze genes (g). Alem da codificacao, o 

processo de decodificacao e necessario para a avaliacao de cada cromossomo da 

populacao. A estrutura tipica de um cromossomo que apresenta codificayao binaria e 

mostrada na figura 4.1. 
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Figura 4.1 - Representacao cromossomica com codificacao binaria. 

4.2.2 Mapeamento da funcao objetivo 

Os valores da funcao objetivo nem sempre sao adequados para serem utilizados 

como valores de aptidao. Por exemplo, a funcao objetivo pode assumir valores negativos 

e algumas operacoes geneticas nao poderiam ser executadas, ou entao pode assumir 

valores muito proximos o que tornaria a selecao aleatoria, ou ainda a funcao objetivo 

pode fornecer valores muitos elevados em relacao ao resto da populacao o que causaria 

convergencia.prematura. O mapeamento da funcao objetivo para o valor da aptidao pode 

ser feito de varios modos como atraves de ordenamento ou escalonamento. O 

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

4.2.3 Tamanho da populacao 

O tamanho da populacao indica o numero de cromossomos em cada populayao, 

normalrnente constante durante a evoluyao. Uma grande populacao apresentara 

consequentemente uma maior diversidade de solucoes, contudo, computacionalmente 

sera dispendioso efetuar tantas avaliacoes da funcao aptidao. Assim, as principais 

influencias deste parametro estao relacionadas com o desempenho global e com a 

efieiencia do algoritmo. 
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Com uma populacao pequena o desempenho pode cair, pois esta populacao 

representaria apenas uma pequena parte do espaco de busca do problema. Uma grande 

populacao geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, 

alem de prevenir convergencias prematuras para solucoes locais. 

Uma ideia interessante e relacionar o tamanho da populacao com o tamanho do 

cromossomo, ou seja, quanto maior for o cromossomo maior devera ser o tamanho da 

populacao para uma diversidade razoavel. Valores tipicos para o tamanho da populacao 

estao entre 20 e 200 cromossomos (BUCKLES, 1994). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.4 Convergencia 

A convergencia de um algoritmo genetico esta muito relacionada com os 

conceitos de diversidade e pressao seletiva. A diversidade populacional e um conceito 

que representa o espalhamento da populacao no espaco de busca. Esse espalhamento 

pode ser medido- pela distancia de Hamming entre dois individuos da populacao, isto e, o 

numero de bits distintos entre os cromossomos. A diversidade populacional esta 

relacionada, portanto, com a variabilidade genetica dos cromossomos e esta variabilidade 

tende a diminuir quando o algoritmo se aproxima da convergencia. Se a diversidade da 

populacao for pequena logo no inicio do processo evolutivo e o ponto otimo estiver 

distante desta regiao do espaco de busca, a convergencia sera lenta. Se houver 

cromossomos de alta aptidao nas primeiras geracoes, ocorrera convergencia prematura, 

pois estes cromossomos transmitirao seus genes que dominarao as populac5es 

descendentes. Como consequencia, o algoritmo converge para um maximo ou minimo 

local (SILVA, 2001). 

A pressao seletiva e um conceito que esta relacionado a velocidade e direcao que 

o algoritmo vai ter no espaco de busca. Sem este fator, o Algoritmo Genetico se 

comportaria como um algoritmo de busca aleatoria, sem direcao e nem sentido. A pressao 

seletiva ajusta a probabilidade de alguns individuos para sobreviver e reproduzir em 

detrimento de outros. Quando a probabilidade de alguns individuos da populacao serem 
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selecionados para reproducao em relacao a outros difere muito, diz-se que a pressao 

seletiva e grande. A pressao seletiva e calculada pela razao entre as aptidoes media e 

maxima de uma populacao. 

A escolha de um numero reduzido de individuos para sobreviver e reproduzir 

causa uma perda de diversidade populacional. Por isso a pressao seletiva e um conceito 

oposto ao conceito de diversidade, sendo que estes dois parametros "movimentam" o 

Algoritmo Genetico. O aumento da pressao seletiva acelera a convergencia do algoritmo 

para algum ponto de otimo, global ou local, da regiao do espaco onde se encontra o 

processo de busca (BARCELLOS, 2000). 

A convergencia e um tipo de criterio de parada de proeessamento do algoritmo, 

que pode existir junto com outro criterio como um determinado numero maximo de 

gerac5es ou um determinado valor maximo a ser atingido pela funcao objetivo. E comum 

que sejam usadas tambem como criterio de convergencia algumas estatisticas relativas ao 

conjunto de aptidoes da populacao como media ou desvio padrao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.5 Probabilidade ou taxa de reproducao 

As probabilidades ou taxas de cruzamento e mutacao interferem diretamente na 

velocidade com que o algoritmo converge. Quanto maior for a taxa de cruzamento, 

devido ao maior numero de reproducdes e conseqiiente mistura de material genetico, mais 

rapidamente a populacao se tornara homogenea. A mutacao age no sentido contrario, 

como sendo uma perturbaeao no processo. Quanto maior a taxa de mutacao, mais 

individuos com novas caracteristicas sao formados a cada geracao. A mutacao contribui 

para diversificar o material genetico da populacao, permitindo realizar uma exploracao 

mais ampla do espaco de busca. Altas taxas de mutacao podem dificultar a convergencia 

do algoritmo. 

Uma outra interpretacao para as operacoes de cruzamento e mutacao e entende-las 

como mecanismos de busca local e global, respectivamente. Enquanto que os 



Capitulo 4 - Os Algoritmos Geneticos 72 

cruzamentos conduzem o processo para encontrar um otimo local, as mutacoes, se bem 

sucedidas, desviam a busca na direcao de um possivel otimo global (FORMIGA, 2004). 

Apesar de serem numericamente identicas, as probabilidades e taxas de 

reproducao sao conceitos diferentes e sao implementados de formas distintas. Quando se 

trabalha com probabilidade de cruzamento e de mutacao, para cada cromossomo e 

escolhido aleatoriamente um numero entre 0 e 1. Se tal numero for igual ou menor que a 

probabilidade anteriormente escolhida, a operacao e realizada. No caso da mutacao, esta 

escolha aleatoria pode ser feita para cada gene de cromossomo. Quando se trabalha com 

taxa de reproducao, o tamanho da populacao e multiplicado por tal taxa para saber o 

numero de cromossomos que sofrerao reproducao enquanto que os outros cromossomos 

sao preservados. Valores tipicos estao entre 0.5 e 0.95 para o cruzamento e entre 0.001 e 

0.1 para a mutacao (SRINIVAS, 1994). 

A configuracao dos parametros dos Algoritmos Geneticos implica em uma 

diferenca significativa no desempenho do algoritmo, pois possui influencia direta na 

diversidade populacional e na pressao seletiva. Dessa forma, a determinacao dos valores 

destes parametros dentro da faixa considerada tipica se torna uma escolha "cega". O 

ajuste dinamico, ou em tempo de exeeucao, destes parametros pode ser uma maneira de 

otimizar a velocidade de convergencia do algoritmo. Este ajuste deve ser feito na forma 

de retro-alimentacao para que os parametros sejam influenciados diretamente pelos 

resultados obtidos. A este tipo de processo da-se o nome de Meta Algoritmo Genetico 

(EIBEN, 1999). Como exemplo de um ajuste dinamico, cita-se a taxa de cruzamento que 

pode ser dependente do desvio padrao das aptidoes da populacao, ou seja, a taxa de 

cruzamento seria menor a medida da convergencia do algoritmo. 
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4.3 Operacoes geneticas 
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Os operadores geneticos possuem natureza estocastica e tem a funcao de 

implementar o processo reprodutivo simulado que ocorre nos Algoritmos Geneticos. As 

operacoes de seleyao, cruzamento e mutacao sao responsaveis pela criayao de uma nova 

geracao. O principio basico e que as solucoes, ou cromossomos melhores adaptados ao 

ambiente do problema em questao tenham mais chance de transmitir suas informaeoes, 

passando-as adiante para futuras gerayoes. As operacoes geneticas trabalham com base 

nos valores da adaptabilidade dos cromossomos que sao fornecidos pela funyao objetivo 

ou funcao aptidao. As operayoes e suas variantes aqui descritas foram implementadas no 

algoritmo usado neste trabalho. Outros operadores e variacoes podem ser consultados em 

(MICHALEWICZ, 1996), (GATBX) e (BUCKLES, 1994). 

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

que as operayoes descritas a seguir utilizam codificayao binaria conforme proposto por 

Holland. 

4.3.1 Operador de seleyao 

A operayao de seleyao modela o mecanismo natural de sobrevivencia do 

individuo mais forte e fornece uma populayao intermediaria de cromossomos para as 

operay5es de reproduyao. Na primeira iterayao do algoritmo, ou seja, na primeira gerayao 

da populayao, a seleyao trabalha com sequencias geradas aleatoriamente para que, nas 

gerayoes seguintes, a seleyao opere com a populayao gerada pelas operayoes de 

cruzamento e mutayao. Existem tres formas de seleyao: direta, aleatoria e estocastica, 

sendo que esta ultima e mais eficiente e trabalha com os valores de aptidao de cada 

cromossomo. 
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4.3.1.1 Metodo da Roleta 
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O metodo da roleta, ou seleyao proportional, seleciona cada cromossomo da 

populayao atual com uma probabilidade proportional a sua aptidao media ponderada em 

relayao a soma das aptidoes de todos os cromossomos da populayao. Graficamente, esta 

probabilidade representa uma seyao de uma roleta para entao, ser gerado um numero 

aleatorio entre 0 e 1, o que corresponde ao giro da roleta. As probabilidades cumulativas 

sao calculadas ate que a soma das aptidoes seja maior do que o numero gerado para entao 

separar o cromossomo anterior. Este processo e repetido um numero de vezes igual ao 

tamanho da populayao. Os cromossomos da nova populayao sao todos provenientes da 

populayao inicial de forma que nao e introduzida diversidade genetica como ocorre na 

fase de reproduyao. 

Os melhores cromossomos possuem maior probabilidade de terem mais cdpias na 

populayao 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 

operayao de seleyao pelo metodo da roleta para uma populayao de seis cromossomos que 

utilizam codificayao binaria. As aptidoes correspondem as seqiiencias binarias 

convertidas para a base decimal. O terceiro cromossomo tem maior probabilidade de ser 

selecionado a cada "giro da roleta". 

1 O i U l l U l 15 0,132 

2 1011001 89 0,262 

3 1111101 125 0,367 

4 0010101 21 0,061 

5 0110100 52 0,152 

6 0001001 9 0,026 

Total: 341 Total: 1 

Tabela 4.1 - Probabilidades de seleyao utilizando o metodo da roleta. 
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Figura 4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.2 - Exemplo para o processo de selecao pelo metodo da roleta. 

43.1.2 Metodo de Torneio 

O metodo de torneio ou seleyao competitiva consiste em realizar competicoes 

entre os cromossomos tal que o cromossomo mais apto seja selecionado. Primeiramente e 

escolhida aleatoriamente uma subpopulacao de cromossomos da populayao original e o 

cromossomo que possuir maior valor de aptidao e selecionado e os restantes retornam a 

populayao de origem. Este processo e repetido de forma um numero de vezes igual ao 

tamanho da populayao. Quanto maior o tamanho da subpopulayao formada, maior a 

pressao seletiva do procedimento, isto e, cromossomos com aptidao acima da media terao 

mais chance de serem selecionados. Um valor tipico aceitavel e uma subpopulacao de 

dois cromossomos. Existem variayoes deste metodo que consideram a nao reposiyao dos 

cromossomos e que realizam a seleyao para o torneio atraves do metodo da roleta (DE 

JONG, 1988). 

A selecao por torneio possui desempenho um pouco melhor que o metodo da 

roleta (MICHALEWICZ, 1996). Isto quer dizer que e maior a probabilidade de que os 
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melhores cromossomos sejam mantidos enquanto que os piores sejam descartados da 

populacao que submetida as operayoes de reproduyao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1.3 Elitismo 

Uma das tecnicas empregada com muito sucesso nos Algoritmos Geneticos como 

forma de refinamento do mecanismo de seleyao chama-se estrategia elitista ou elitismo, 

proposta em (DE JONG, 1988). Comumente, os melhores cromossomos de uma gerayao 

desaparecem da gerayao seguinte por causa das imperfeiyoes dos metodos de seleyao. A 

elite pode ser formada por um ou mais cromossomos, que sao preservados das operayoes 

de reproduyao e reinseridos a populayao na gerayao seguinte. Uma variayao desta tecnica 

substitui o pior cromossomo da nova populayao apenas se ele for pior do que o melhor 

cromossomo da populayao da gerayao anterior. Isso garante que a substituiyao nunca ira 

diminuir o valor medio das aptidoes das gerayoes seguintes. 

4.3.2 Operador de cruzamento 

O cruzamento, ou recombinayao e uma operayao genetica que realiza a 

troca de conteudo entre dois cromossomos, denominados de cromossomos pais, para 

gerar dois novos cromossomos, os cromossomos filhos. Os cromossomos pais e o ponto 

para divisao e perrnutayao das sequencias sao escolhidos aleatoriamente. O operador de 

cruzamento introduz diversidade genetica para a pesquisa de novos pontos no espayo de 

busca. Como citado anteriormente, existe uma probabilidade ou taxa que controla a 

realizayao do cruzamento. Quando se utiliza a probabilidade de cruzamento, p c, e 

necessario escolher aleatoriamente um numero entre 0 e 1 para comparayao com o valor 

pc. Caso esse numero seja maior que p c, o cruzamento nao sera realizado e, caso contrario, 

realiza-se o cruzamento. Quando se utiliza a taxa de cruzamento, uma alternativa e 
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realizar o cruzamento entre os cromossomos de menores aptidoes e conservar os 

restantes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.2.1 Cruzamento de ponto unico 

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

corte, e escolhido aleatoriamente para a divisao dos cromossomos pais e troca do material 

genetico, originando os cromossomos filhos. Considerando que os cromossomos 

mostrados na figura 4.3 possuem seis genes, e gerado um numero aleatorio entre 1 e 5 

para determinar o ponto de corte. 

Figura 4.3 - Exemplo para o processo de cruzamento de ponto unico. 
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4.3.2.2 Cruzamento de dois pontos 
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O procedimento para o cruzamento de dois pontos e identico ao cruzamento de 

ponto unico com a diferenca que nesta tecnica existem dois pontos de corte. E possivel 

realizar o cruzamento utilizando outros pontos de corte e quanto maior for o 

cromossomo, melhor sera a exploracao do espaco de busca atraves da insercao de pontos 

de corte (GATBX). Na figura 4.4 e ilustrado um procedimento de cruzamento de dois 

pontos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

pea 2 

pail O i l 1 10 11 1 1 

pontos de corte 

I filho 1 

I 1 / 1 — — zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAv ^ . . . . . , - * . . . . f y . . . . r ;....«* zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
F M o l O i i 
filho 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 e gerada uma 

mascara de cruzamento de bits aleatorios. Onde ha o bit 1 na mascara, o gene do primeiro 

cromossomo pai e copiado e quando ha o bit 0 na mascara, o gene do segundo 

cromossomo e copiado. O processo e repetido para todos os genes do cromossomo filho e 

depois os cromossomos pais tem suas posicoes invertidas para produzir o segundo 

cromossomo filho. Na figura 4.5 e ilustrado este procedimento. 
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mascara zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
7iC zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA7JC 7£= 7JC 7J£ 7k: 

mascara 
TIC 74= 7kZ 7JC 7k= 

Figura 4.5 - Exemplo para o processo de cruzamento uniforme. 

4.3.3 Operador de mutacao 

A operacao de mutacao tem a finalidade de alterar o conteudo genetico dos 

cromossomos atraves de uma perturbacao aleatoria nos seus genes. A mutacao e 

considerada como um operador secundario, responsavel pela introducao e manutencao da 

diversidade genetica da populayao porque introduz novos pontos de pesquisa no espaco 

de busca. Assim, a mutacao assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto 

do espago de busca nao sera nula, alem de prevenir a convergencia para minimos locais 

(BUCKLES, 1994). 

Primeiramente e fixada pelo projetista uma probabilidade ou taxa de mutacao, p m . 

Em seguida sao gerados numeros aleatorios para cada gene dos cromossomos de tal 

forma que se esse numero for maior que p m , o gene tem seu estado alterado e, caso 

contrario, o gene permanece imutavel. Esta probabilidade ou taxa pode tambem controlar 

o cromossomo que sofrera mutacao sendo que outro numero e gerado aleatoriamente para 

determinar o gene que sofrera mutacao. 



Capitulo 4 - Os Algoritmos Geneticos 80 

Para espacos de busca formados por variaveis pertencentes ao dominio dos 

numeros reais, e necessario definir uma variavel denominada de passo da mutacao. Este 

valor do passo pode ser fixo ou pertencer a uma faixa de variacao. Este numero, que e 

escolhido aleatoriamente, e somado ao valor que possui o gene. Para nao tornar a busca 

essencialmente aleatoria, o passo da mutacao deve ter valores pequenos, que dependem 

do dominio das variaveis da funcao. 
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4.4 Modelamento matematico 
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Os fundamentos teoricos dos Algoritmos Geneticos recaem na traditional 

representacao binaria das e na Teoria dos Padroes ou Esquemas. Os esquemas sao 

seqiiencias que apresentam similaridades e por isso permitem a explorayao das relayoes 

entre a diversidade das aptidoes e as composicoes das seqiiencias que formam a 

populayao de cromossomos. Estas associagoes so foram possiveis ser obtidas devido ao 

fato de se usar um alfabeto de baixa cardinalidade como e o alfabeto binario, caso 

contrario seria mais diffcil ou ate mesmo impossivel de se encontrar elaborar esta teoria 

das similaridades com outros alfabetos de maior cardinalidade, como por exemplo, de 

numeros reais. 

4.4.1 Teoria dos Padroes 

Um padrao, representado pela letrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, e um conjunto de sequencias que 

apresentam uma ou mais caracteristicas em comum e e construido atraves da inseryao do 

simbolo '* ' dentro do alfabeto que codifica as possiveis soluyoes do problema em 

questao. Dessa maneira, para o codigo binario tem-se entao um alfabeto ternario formado 

pelos simbolos T , '0' e '* ' . O simbolo '*' pode representar qualquer um dos simbolos 

do alfabeto em uso em sua posiyao dentro do cromossomo. E por isso e chamado como 

simbolo "tanto faz" (don't care) ou simbolo coringa. Assim, o padrao '10*' representa 

dois pontos no espayo de busca: '100' e '101'. O padrao '10*01*' representa quatro 

pontos no espayo de busca: '100010', '100011', '101010' e '101011'. Sendo assim, o 

numero maximo de padroes de uma populayao de tamanho 'X ' e cujos cromossomos 

possuem 'G' genes sera igual a ' X 3 G ' , pois para cada posiyao na seqiiencia de genes, 

existem tres simbolos (WHITLEY, 1999). 
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As operayoes dos Algoritmos Geneticos sao relativamente simples, envolvendo a 

geracao de numeros aleatorios, copia e permutacao entre sequencias. Porem, a 

interpretayao dessas operac5es revela toda a potencialidade destes algoritmos. 

Considerando o padrao da equacao (4.1) e as quatro sequencias derivadas, extraem-se 

duas importantes propriedades para entender, de forma quantitativa, como os Algoritmos 

Geneticos manipulam esses padroes de similaridades. 

Si = (* 1 * 1 1 0 0 1 0 0 ) (4.1) 

{(0101100100), (0111100100), (1101100100), (1111100100)} 

O numero de posiyoes fixas presentes em um padrSo identifica a ordem do 

padrao, representada por O(S). A distancia entre a primeira e a ultima posiyao fixa do 

padrao, representada por 8(S), identifica o seu comprimento e define o grau de 

compactayao da informayao contida no padrao. Desta forma, a ordem e o comprimento 

do padrao Pi sao iguais a oito. 

Supondo que £(Si, k) represente o numero de cromossomos pertencentes ao 

padrao Si presente em uma determinada populayao durante a gerayao 'k' , pode-se entao 

estimar o total destas sequencias na proxima gerayao, ou seja, o valor de £(Si, k+1). A 

seguir sao mostrados os efeitos das principals operayoes geneticas para a evoluyao dos 

cromossomos ao longo das gerayoes, de acordo com a Teoria dos Padroes 

(MICHALEWICZ, 1996). 
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4.4.1.1 O efeito da selecao 

Durante a fase da reproducao as sequencias sao copiadas de acordo com os seus 

valores de aptidao. Se durante a selecao o metodo utilizado for o metodo da roleta, entao 

uma seqtiencia S e selecionada com uma probabilidade dada por: 

Psel(S) = [s(P
K) = p

kj] 
Npop . 

n=l 

(4.2) 

Durante a seleyao, esse procedimento e repetido um numero de vezes igual ao 

tamanho da populayao, N p o p . Sendo a(S) a aptidao media do padraozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S e P(k) a populayao 

da atual gerayao, entao o numero estimado de sequencias pertencentes a este padrao, na 

proxima gerayao pode ser dado por: 

US, k+l ) = £(S, k) .N p o p .
 a ( S ) (4.3) 

n=l 

Sendo a aptidao media da populayao dada por: 

Npop . 
I aj 

N 
pop 

(4.4) 
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Substituindo a equacao (4.4) em na equacao (4.3), tem-se: 
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^(S,k+l) = ^ ( S , k ) . ^ (4.5) 
a 

Analisando a equayao (4.5), percebe-se que padroes com valores de aptidao acima 

da media recebem um aumento no numero de amostras para a proxima gerayao enquanto 

que padroes com valores de aptidao abaixo da media recebem um decremento no seu 

numero de amostras para a proxima gerayao. Entretanto, esta equayao nao revela de que 

forma essa variayao ocorre para tais padroes. Assumindo que um determinado padrao 5 

possui aptidao acima da media da populayao por um valor s%, tem-se: 

(a(S)-a) 
(4.6) 

a 

Substituindo a equayao (4.6) na equayao (4.3), obtem-se: 

| (S ,k+l ) = §(S,k).(l+8) (4.7) 

De forma generica, a equayao (4.7) pode ser escrita como: 

£(S,k) = S(S, 0).(l+s) k (4.8) 
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A equayao (4.8) representa uma progressao geometrica. Se s > 0, significa que 

padroes com aptidao acima da media receberao um aumento exponencial nas suas 

representacoes para as proximas gerayoes e de forma oposta ocorre para os padroes com s 

<0. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4.1.2 O efeito do cruzamento 

Na analise dos padroes sob o efeito apenas da seleyao, a unica inforrnayao que se 

tem e o fato de que certos padroes receberao incremento em sua representayao enquanto 

outros receberao decremento, de acordo com os seus valores de aptidao. Porem, a 

operayao de seleyao apenas altera o numero de sequencias representativas desses padroes 

ao longo das gerayoes e como se sabe, cada padrao e um subconjunto de um espayo de 

busca, entao para promover a busca por novas areas deste espayo e utilizada a operayao 

de cruzamento. Esta operayao e feita atraves da "quebra" das sequencias para a troca de 

conteudo ou (de material genetico entre dois cromossomos escolhidos ao acaso. A 

natureza desta operayao pode acarretar a destruiyao de certos padroes logo a sua 

influencia deve ser levada em conta no calculo do numero estimado das sequencias 

representativas de um padraozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, para a proxima gerayao. 

Considerando que a seqiiencia A = {0111000} pertence aos padroes Si = 

{*1****0} e S2 = {***10**}. Para que o cruzamento seja realizado e necessario primeiro 

escolher, de forma aleatoria, escolher um par de cromossomos e um ponto de corte. 

Observando a figura 4.6, percebe-se que apos o cruzamento o padrao Sj e destruido 

quando dividido entre as sequencias S3 e S4, enquanto que o padrao S2 e preservado na 

seqiiencia S3. Isto ocorre porque as posiyoes fixas do padrao S2 permanecem intactas 

enquanto que as posiyoes fixas do padrao Si sao separadas durante 0 cruzamento sendo 

armazenadas em sequencias diferentes (BUCKXES, 1994). 
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Seqiiencia A Q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
7Y^ 7\ZZ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 in zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/  

1 /  0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAy 0 

Padrao Si 

Padrao S2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

71^=714 

: Ponto de corte 

714 

Padrao S3 

714 

1 J o 
714 714 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fl3@EM33 9 3 3 
714 714=7J4 

Padrao S4 

Figura 4.6 - Efeito do cruzamento na Teoria dos Padroes. 

Certos padroes ocupam maior espayo nas sequencias do que outros e de forma a 

quantificar isto, e necessario utilizar o conceito de comprimento do padrao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8(S), citado 

anteriormente. Considerando os padroes Si e S2, seus comprimentos sao 8(Si) = 5 e 8 ( 8 2) 

= 1, respectivamente. Logo, padroes com maiores comprimentos possuem maior 

probabilidade de serem destruidos durante o processo de cruzamento. De moro geral, o 

ponto de corte das sequencias e selecionado uniformemente entre as L - l posiyoes 

possiveis para uma seqiiencia de comprimento L. Alem disso, tem que ser considerada a 

probabilidade de seleyao da seqiiencia para o cruzamento, P c r u z- Isto implica que a 

probabilidade de destruiyao de um padrao S e: 

Pdest(S) - P c 

8(S) 

L - l 
(4.9) 

Conseqiientemente, a probabilidade de sobrevivencia de um padrao e: 

sobrev (S) = l - P c r , 
8(S) 

L - l 
(4.10) 
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Os efeitos combinados das operayoes de seleyao e cruzamento fornecem uma 

nova forma para a equayao (4.8) do numero esperado de padroes na proxima gerayao. 

^(S,k+l)>^(S,k). 
a(S) 

1-P 
cruz-

g(S) 

L - l 
(4.11) 

Na equayao (4.11) e mostrado que padroes com valores de aptidao acima da 

media e com pequeno comprimento, deverao continuar sendo amostrados ao longo das 

gerayoes, a taxas com crescimento exponencial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4.1.3 O efeito da mutacao 

Considerando que a mutayao seja realizada com uma determinada probabilidade 

P m u t onde os'bits do par de cromossomos escolhido podem ou nao ser alterados. Um 

padrao sobrevive a mutayao se todos os alelos pertencentes a um determinado padrao 

permanecem inalterados. Para quantificar esta ideia e inclul-la no numero estimado de 

padroes na proxima gerayao, e necessario primeiro utilizar o conceito de ordem do 

padrao, O(S), citado anteriormente. Por exemplo, os padroes Si = {* 1****0} e S2 = 

{***10**} possuem a mesma ordem, isto e, O(Si) = 0(S 2) = 2. 

Sendo a mutayao uma alterayao aleatoria nos valores dos genes, um bit possui a 

probabilidade Pm utde ser destruido e consequentemente possui probabilidade (1-Pm ut) de 

sobreviver. Esta afirmayao e valida para uma unica posiyao do cromossomo, mas durante 

a operayao de mutayao todos os bits tem a probabilidade de serem mutados. Sabendo que 

a mutayao em cada posiyao e probabilisticamente independente, um padraozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S sobrevive 

se todos os bits permanecem inalterados. Como O(S) fornece o numero de alelos fixos em 

um padrao S, entao a probabilidade de sobrevivencia de um padrao e dada por: 
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Psobrev (1 ~ Pmut) 
O(S) 

(4.12) 

Como P m u t « 1, Psobrev pode ser aproximado para: 

Psobrev 1 0(S).P m u t (4.13) 

A equacao (4.13) determina a probabilidade de sobrevivencia de um padraozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S sob a 

influencia da operayao de mutayao. 

Os efeitos combinados das operayoes geneticas de seleyao, cruzamento e mutayao 

fornecem a forma completa de representar o numero esperado de padroes na proxima 

gerayao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4(S,k+l)>^(S,k). ^ 
a 

1-P 
cruz-

8(S) 

L - l 
. [ l -0 (S) .P m u t ] (4.14) 

Efetuando a rnultiplicayao dos dois ultimos termos da equayao (4.14) e levando 

em conta que os termos cruzados entre colchetes assumem valores muito pequenos e 

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

^(S,k+l)>^(S,k). 
a(S) 

1 ~ Pcruz-^~Y ~ 0(S)P m u t 
(4.15) 

Na equayao (4.15) e mostrado que um padrao de pequeno comprimento, de baixa 

ordem e com aptidao acima da media da populayao, recebe um aumento exponential na 
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sua representacao, ou seja, tal padrao sera amostrado a taxas exponenciais ao longo das 

gerayoes. A esta conclusao e dado o nome de Teoria dos Padroes, que faz com que os 

Algoritmos Geneticos, apesar de serem um metodo estocastico de otimizacao, execute-a 

de forma direcionada com o objetivo de encontrar melhores solucoes e fazendo a 

populayao evoluir como um todo. 

Um resultado imediato desta teoria e a hipotese dos blocos construtivo, a qual 

enuncia que um Algoritmo Genetico busca desempenho otimo atraves da justaposiyao de 

padroes com as caracteristicas citadas na Teoria dos Padroes. Estes padroes sao chamados 

de blocos construtivos. Segundo citayao em (GOLDBERG, 1989): "Da mesma forma que 

uma crianya constroi um magnifico castelo com simples blocos de madeira, da mesma 

forma faz um algoritmo genetico buscar um desempenho otimo atraves da justaposiyao 

de padroes curtos, pequenos e de altos desempenhos". Esta hipotese dos blocos 

construtivos sugere que o problema de codificayao para um Algoritmo Genetico e critico 

para seu desempenho e que esta codificayao deve satisfazer a ideia de pequenos blocos 

construtivos. 

Os operadores geneticos de cruzamento e mutayao geram, promovem e justapoe 

blocos construtivos para formar sequencias otimas. A operayao de cruzamento tende a 

conservar a informayao genetica presente nos cromossomos. Desta forma, quando os 

cromossomos a serem cruzados apresentam certa similaridade, a capacidade de gerar 

novos blocos construtivos diminui. A operayao de mutayao nao e conservativa e pode 

gerar novos blocos construtivos. A operayao de seleyao fornece a influencia necessaria 

atraves dos blocos construtivos de alta aptidao e assegura suas descendencias ao longo 

das gerayoes (SRINIVAS, 1994). 

Os Algoritmos Geneticos amostram blocos construtivos a uma taxa muito alta. 

Em um ciclo geracional, o algoritmo processa o equivalente a N p o p sequencias, mas 

implicitamente o algoritmo avalia um numero aproximado de N p o p esquemas 

(HOLLAND, 2000). Esta propriedade dos Algoritmos Geneticos, chamada de 

paralelismo implicito, se constitui na caracteristica fundamental que suporta a classe dos 

Algoritmos Evolucionarios como metodos de otimizayao. 
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4.4.2 Representacao geometrica 
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Os Algoritmos Geneticos sao um metodo heurfstico de busca num espayo 

multidimensional, isto e, cada variavel do problema a ser otimizado pode ser considerado 

uma dimensao independente do espayo. O espayo de busca e formado por sub-regioes, os 

hiperplanos, cada qual pertencente a um esquema diferente. A figura 4.4 ilustra um 

espayo de busca de quatro dimensoes (WHITLEY, 1999). 

Figura 4.7 - Representacao geometrica de um espayo de busca de quatro dimensoes. 

Cada vertice dos cubos representa a codificayao, em quatro bits, de uma variavel. 

O endereyamento dos vertices adjacentes difere de apenas um bit e todos os vertices 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 esquema '0*1*', o lado frontal do cubo interno pertence ao esquema '10**' e 

o cubo externo pertence ao esquema '0***' enquanto que o cubo interno pertence ao 

esquema ' 1 * * * ' . Desta forma, todas sequencias, cromossomos ou possiveis solucoes que 

pertencem a um mesmo esquema, estao contidos em dois hiperplanos. O processo de 

busca realizado pelos Algoritmos Geneticos e realizado em varios hiperplanos 

simultaneamente, dai a caracteristica fundamental do paralelismo implicito. 
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^ 
CAPITULO 5 - APLICACAO E RESULTADOS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.1 Introducao 

O rapido crescimento das comunicacoes sem fio que ocorre desde a ultima decada 

vem gerando uma grande demanda por componentes planares integrados para atender 

varias necessidades como portabilidade, desempenho e custo de equipamentos. Metodos 

globais de analise eletromagnetica, como o metodo dos Elementos Finitos, tem sido 

utilizado nos estudos rigorosos de circuitos e dispositivos de microondas. Estes metodos 

sao particularmente eficientes pelo fato de tratarem estruturas em tres dimensoes e por 

considerarem as propriedades fisicas e eletricas da estrutura como um todo. Entretanto, 

mesmo no atual estagio de evoluyao computacional, tais metodos demandam grande 

tempo de processamento para estruturas compostas de varias descontinuidades ou 

elementos ressonantes, como as encontradas nos filtros e multiplexadores. Como 

eonseqiiencia, as caracteristicas eletromagneticas de tais estruturas sao muito sensiveis as 

suas geometrias e dimensoes fisicas e isto requer o uso de um metodo de otimizacao 

robusto para considerar varios parametros de projeto (ZANCHI, 2001), (ARSLAN, 

1995). 

Este trabalho considera a aplicacao dos Algoritmos Geneticos para sintese de 

filtros passivos e planares, formados por superficies multicamadas de geometria plana e 

periodica. Tais filtros sao utilizados nos revestimentos de superficies seletivas em 

freqiiencia como as encontradas em camaras de reverberacao e radares, blindagem de 

equipamentos sob teste e em projetos de varios tipos de componentes passivos como 

acopladores direcionais, divisores de potencia e deslocadores de fase. A fundamentacao 

teorica de estruturas simetricas permite, alem da simpliflcacao dos calculos, a 

generalizacao da analise em termos de quadripolos. Neste trabalho a analise 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 e mostrada a configuracao utilizada para as simulacoes atraves do 

algoritmo genetico implementado, considerando a incidencia normal. Resultados para a 

incidencia obliqua sao mostrados em (SOUZA, 2005). 

inc. obliqua inc. normal 

8, 

6 2 

A" 

A" 
"2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n ± 

8n 
A 

Figura 5.1 - Estrutura multicamadas considerada no projeto. 

A estrutura da figura 5.1 e formada por interfaces lisas, infinitas e homogeneas. 

As interfaces delimitamzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N camadas ou semi-pianos infinites separados porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sn e formadas 

por dieletricos caracterizados pelos seus indices de refracao, n. Considerou-se que os 

materiais dieletricos nao causam dispersao do sinal e, portanto, o comprimento 

eletrieo, 8, o qual e independente da freqiiencia, pode ser escrito como: 

8 j ( / ) = / . 8 j ; l < j < N (5.1) 
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caso das juncoes em guias de onda, em microfitas, em linhas de transmissao e os 

transformadores de impedancia. Nesses dispositivos as descontinuidades podem ser 

representadas pela sua matriz impedancia global, que por sua vez, esta relacionada com a 

matriz de espalhamento (COLLIN, 1992). 

A abordagem convencional do projeto de filtros compreende a seleyao de funcoes 

polinomiais que satisfayam a resposta desejada do filtro, seguida da implementayao da 

funcao de transferencia em uma das estruturas padroes de circuito (MARTIN, 1995). 

Particularmente, no projeto de filtros multicamadas, tem-se utilizado uma variedade de 

metodos, entre os quais destacam-se os metodos de circuitos equivalentes (ARSLAN, 

1995), (SEELEY, 1983), as tecnicas de casamento de coeficientes (SEELEY, 1985) e o 

metodo do ponto-critico. Este ultimo metodo, assim como os Algoritmos Geneticos, e 

uma tecnica iterativa e seu desempenho e superior aos dois metodos anteriores. Os filtros 

projetados pelo metodo do ponto-critico possuem bandas passantes com amplitudes de 

atenuayao bastante reduzidas e maiores taxas de rejeicao (CHEN, 1990). A principal 

vantagem dos Algoritmos Geneticos sobre o metodo do ponto-critico e que este ultimo 

requer o uso de um prototipo para inicio do projeto, enquanto que, devido a natureza 

probabilistica dos Algoritmos Geneticos, a configuracao initial do projeto pode ser obtida 

aleatoriamente. 

Os resultados obtidos atraves do metodo do ponto-critico, apresentados em 

(MICHIELSSEN, 1992), sao utilizados para comparacao com os resultados obtidos pelo 

algoritmo genetico projetado neste trabalho. Para as simulayoes do algoritmo foi 

considerado que as incidencias as interfaces das camadas do filtro sao normais ao piano 

da interface. Em (SOUZA, 2005) considerou-se a incidencia obliqua para a mesma 

estrutura abordada neste trabalho. Foram realizados grupos de simulayoes para analise 

das respostas em freqiiencia dos filtros considerando variayoes das operayoes geneticas, 

dos parametros da funyao aptidao e do numero de camadas da estrutura. 

A proposta deste capitulozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e apresentar as principais caracteristicas do algoritmo 

programado no software Matlab , a formulayao do problema de otimizayao e suas 

considerayoes de projeto e por fim, apresentar os resultados obtidos, suas analises e 

conclusoes. 



Capitulo 5 - Aplieacao e Resultados 95 

As espessuras representam deslocamentos de fase na direcao de propagaeao da 

onda e sao consideradas como valores normalizados em relacao ao comprimento de onda, 

ou seja, as espessuras representam comprimentos eletricos. A freqiiencia possui valores 

normalizados em relacao a freqiiencia central de operayao do filtro. Desta forma, se o 

filtro a ser projetado possui freqiiencia central de 10 GHz, a escala normalizada 

corresponde a rnultiplos desta freqiiencia e as espessuras correspondem a valores 

multiplos do comprimento de onda, ou seja, valores multiplos de 3 cm. 

A razao entre as intensidades das componentes refletida e transmitida da onda 

incidente e funyao, principalmente, da diferenca entre os indices de refrayao dos materiais 

que formam a interface, da polarizayao da onda incidente e do angulo de incidencia. Em 

todas as simulayoes realizadas considerou-se que a onda e do tipo TEM com polarizayao 

paralela ou vertical ao piano de incidencia. 

A equayao recursiva utilizada para calcular os efeitos cumulativos das refiexoes 

em cada interface, identificados por Rfo e a equayao do coeficiente de reflexao em cada 

interface, representado por R^ sao, respectivamente, escritas como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R k . R k + R k - i e -
2 j 5 f c

( f )

 ; 1 < k < N ( 5 . 2 ) 

l + R k R k - i e T 2 j 5 k ( f ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R ^ c a s e t - n t c o s e i ; 1 £ k £ N ( 5 3 ) 

T l k + l
 c o s 9 t _ r l k

 cos0j 

O fator exponencial na equayao (5.3) indica que a constante da atenuayao e nula 

conforme a equayao (1.4), pois as perdas por efeito Joule sao desprezadas. Considerou-se 

tambem que nao ocorrem perdas ou transformayoes de energia nas interfaces, de forma 

que a soma da transmitancia com a reflectancia seja unitaria. Os materiais que constituem 
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as camadas do filtro sao nao-magneticos, ou seja, possuem permeabilidade relativa 

unitaria, de acordo com as equayoes (1.13) e (1.14). 

As refiexoes sao do tipo especular, ou seja, descrevem os fenomenos de reflexao 

de acordo com os coeficientes de Fresnel, segundo as equacoes (1.41) e (1.42). Nesta 

formulacao sao desprezadas as refiexoes difusas e as perdas por espalhamento no caso 

das interfaces rugosas, pois as dimensoes das rugosidades sao consideradas bem menores 

que o comprimento da onda incidente para todos os angulos de incidencia, de acordo com 

o criterio de Rayleigh (RAPPAPORT, 1996). 
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5.3 - Formulacao do problema 
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Atraves do algoritmo proposto, o objetivo e realizar a sintese de filtros atraves da 

especifleacao das caracteristicas de incidencia da onda e da resposta em freqiiencia 

desejada, de forma a obter as espessuras, 8N, de cada camada. A funcao aptidao 

corresponde as somatorias das reflectancias e transmitancias em duas sub-faixas de 

frequencias, fj£ e f ~ , conforme a equayao (5.4) (MICHIELSSEN, 1992). 

F = I p t ( l - R ( f m ) )
a

 + 

m = l , N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ 

I 

m=l,N" 

Pr R ( f - ) 
2a 

(5.4) 

O objetivo do algoritmo e maximizar ou minimizar as duas parcelas da equayao 

(5.4) correspondentes a transmitancia e a reflectancia nas diferentes faixas de freqiiencia, 

definidas por ' f^ e f j^ respectivamente. A maximizayao corresponde a um filtro passa-

baixas enquanto que a minimizayao corresponde a um filtro passa-altas. Para obter a 

resposta em freqiiencia de um filtro passa-faixa ou rejeita-faixa e necessaria a inclusao de 

uma terceira parcela na funyao aptidao, de acordo com as figuras 2.11 e 2.13. Para 

calcular os coeficientes de reflexao o algoritmo utiliza as equayoes (5.2) e (5.3). 

Para se ter uma maior precisao na amostragem de pontos ao longo do espectro de 

freqiiencias, foi utilizada uma maior resoluyao grafica na faixa onde ocorre maior 

variayao de potencia do sinal transmitido, correspondente a faixa de transiyao. Este 

procedimento provoca maior tempo de processamento do algoritmo, mas um aumento 

que e totalmente toleravel face ao ganho na qualidade eletrica da resposta do filtro. 

Os coeficientes p t e p r tem a funyao de pesos que modelam a resposta em 

freqiiencia das bandas passante e de rejeiyao, respectivamente. Os valores destes dois 

coeficientes utilizados nas simulayoes foram determinados empiricamente apos varios 

testes de forma a avaliar a sensibilidade das respostas em freqiiencia geradas pelo 
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algoritmo. Observou-se que existe um compromisso entre o desempenho do filtro nas 

diferentes bandas de freqiiencia. Atraves da atribuicao de altos valores para o coeficiente 

p t na banda de transmissao, sao obtidas pequenas ondulacoes na banda passante ao custo 

de uma pequena atenuayao do sinal na banda de rejeicao. Comportamento semelhante 

ocorre para o aumento do coeficiente p r. Em (MICHIELSSEN, 1992) nao foram 

apresentados valores ou faixas tipicas para os coeficientes p t e p r, mas um grupo de 

simulacoes apresentado adiante considera variayoes destes coeficientes para a melhor 

configurayao da funyao aptidao. O coeficiente a e um parametro que controla a taxa de 

atenuayao na banda de rejeiyao e em (MICHIELSSEN, 1992) foi determinada de modo 

empirico a faixa de variayao entre 2 e 4. Este resultado foi validado nas simulayoes 

apresentadas. 

A freqiiencia de corte desejada para o filtro e especificada pelo projetista e 

comparada a freqiiencia de corte obtida da resposta em freqiiencia gerada pelo algoritmo, 

de forma a avaliar a efieiencia do metodo proposto. A otimizayao final desta aplicayao 

consiste entao em obter as espessuras das camadas constituintes do filtro de forma que 

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

projetista. : 
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5.4 Algoritmo implementado 
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As espessuras das camadas do filtro a ser sintetizado constituem-se nas variaveis a 

serem manipuladas pelas operay5es geneticas, isto e, as espessuras representam os genes 

que formam os cromossomos. Considerando que W e o numero de camadas do filtro, a 

representacao eromossomica e dada por: 

C = {Si,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 82, 83, 8 N - i , Sn} ( 5.5) 

Optou-se por trabalhar com os genes representados por numeros reais de forma 

que o processo de otimizacao e realizado diretamente no espayo de busca, sem 

codificayao. Os valores das espessuras sao adimensionais com variayao entre 0 e 1. Para 

esta aplicayao isto representa simplicidade, pois nao requer a discretizayao das variaveis e 

e possivel obter uma resposta mais fidedigna. Porem esta representayao significa maior 

tempo de processamento do algoritmo. Em (MITTRA, 2000) optou-se pela codificayao 

binaria. 

Com base na figura 3.2, a qual ilustra o fluxograma basico comum a classe dos 

Algoritmos Evolucionarios, a figura 5.2 apresenta o fluxograma do algoritmo genetico 

implementado neste trabalho e as variantes utilizadas das operayoes de reproduyao. 
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Figura 5.2 - Fluxograma do algoritmo genetico implementado no Matlab . 

Quando o algoritmo e executado no ambiente do Matlab® o projetista precisa 

fornecer algumas caracteristicas do filtro desejado. Na tabela 5.1 sao mostrados alguns 

parametros do algoritmo, com seus respectivos valores, mantidos fixos durante uma 

simulacao. Embora nao exista uma regra geral para especificar os parametros do 

algoritmo, os pesquisadores que trabalham com os algoritmos geneticos definem uma 

faixa tipica para tais parametros (EIBEN, 1999); (GOLDBERG, 1989); 

(MICHALEWICZ, 1996). Na tabela 5.2 apresenta os parametros fisicos do filtro a ser 

sintetizado e que sao fornecidos pelo projetista quando este executa o algoritmo. Estes 
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parametros do filtro foram mantidos fixos nas simulacoes apresentadas na proxima secao. 

Os parametros do filtro utilizados foram os mesmos utilizados em (MICHIELSSEN, 

1992) para validacao dos resultados e de outras conclusoes. 

Tamanho da populacao 200 

Numero maximo de geracoes 40 

Probabilidade de cruzamento 0,9 

Taxa de mutacao 0,1 

Variabilidade da mutacao ±0 , 0 5 

No. de cromossomos da elite 2 

Frequencias de amostragem 0, 05/0, 01 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 5.1 - Principais parametros do algoritmo genetico implementado. 

Numero de camadas 19 

Indice refracao dieletrico 1 2,2 (ZnS) 

Indice refracao dieletrico 2 5,1 (PbTe) 

Indice refracao meio incidente 1 (ar) 

Indice refracao do substrata 4(Ge) 

Freqiiencia de corte 0,7 

Faixa de frequencias 0,1 - 1,4 

Tabela 5.2 - Parametros do filtro sintetizado escolhidos pelo projetista. 
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As linhas de codigo do algoritmo implementado no Matlab® referentes a funyao 

aptidao estao relacionadas ao filtro passa-baixas. Para sintetizar outros tipos de filtros 

somente e necessario modificar algumas linhas de programa do algoritmo ou entao 

acrescentar uma nova somatoria na equayao (5.4) para a sintese de filtros passa-faixa ou 

rejeita-faixa. Esta soma somatoria refere-se a uma terceira faixa de freqiiencia presente 

nestes tipos de filtros. 

Antes de iniciar o primeiro ciclo de reproduyao, a populayao de cromossomos e 

gerada aleatoriamente. Para o primeiro grupo de simulayoes que somente tinha o objetivo 

de avaliar o desempenho das operayoes implementadas, foram gerados numeros 

aleatorios com distribuiyao uniforme, correspondentes as espessuras do filtro. Uma 

aleatoriedade maior poderia influenciar os resultados para efeito de comparayao de suas 

estatisticas. Para as outras simulayoes foram gerados numeros com distribuiyao normal de 

media unitaria e variancia igual a 0,1. 

A funyao objetivo da equayao (5.4) avalia cada possivel soluyao da populayao 

initial ou da populayao gerada pelas operayoes de reproduyao. Como criterio de parada 

do algoritmo considera-se a razao entre as aptidoes media e maxima da populayao, 

calculada para cada gerayao apos o ciclo de reproduyao e reavaliayao. Esta razao e 

conhecida como pressao seletiva e caso ela seja maior ou igual a 0,98 considera-se que o 

algoritmo convergiu ou que nao ocorrerao mais mudanyas significativas nos valores das 

aptidoes dos cromossomos. Caso nao seja atingido este valor, o programa para o 

processamento ao atingir o numero maximo de gerayoes pre-definido. 

O ciclo de reproduyao inicia-se com a seleyao dos dois cromossomos com 

maiores valores de aptidao para constituirem a elite. Os cromossomos da elite nao 

participant das outras operayoes geneticas e sao inseridos a populayao apos a operayao de 

mutayao de forma que seja mantido o tamanho da populayao. A ordenayao das matrizes 

correspondentes a populayao e as aptidoes dos cromossomos que participarao das outras 

operayoes nao e alterada com a operayao de elitismo. 

No metodo de seleyao por torneio, a subpopulayao formada para a competiyao 

entre seus valores de aptidao possui quatro cromossomos. O cromossomo com maior 

valor de aptidao e selecionado e os restantes sao inseridos a populayao inicial para o 

processo ser repetido. Isto ocorre um numero de vezes igual ao tamanho da populayao. O 
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metodo de selecao da roleta e os metodos de cruzamento ocorrem conforme descrito no 

capitulo 4. Na operayao de mutayao utilizou-se o conceito de taxa de mutayao tal que, 

conforme a taxa de mutayao apresentada na tabela 5.1, vinte cromossomos sao 

selecionados aleatoriamente para sofrerem mutayao em todos os seus genes. A 

variabilidade dos valores de espessura ou passo de mutayao e de ± 0.05. 

As frequencias de amostragem presentes na tabela 5.1 representam a taxa com que 

os pares ordenados sao calculados para a composiyao da resposta em freqiiencia da 

estrutura multicamadas. Como veremos adiante, este par ordenado e formado pela 

freqiiencia em funyao do parametro de espalhamento que representa a energia transmitida 

ao longo das interfaces da estrutura. Foram utilizadas duas frequencias de amostragem ao 

longo da faixa de frequencias presente na tabela 5.2. Devido o sinal transmitido 

apresentar maior variayao de amplitude na faixa proxima a freqiiencia de corte, utilizou-

se um maior numero de pontos na faixa de 0,6 a 0,8 para uma maior resoluyao da resposta 

em freqiiencia. 



Capitulo 5 - Aplieacao e Resultados 104 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5 - Resultados e anaiises 

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. Foi 

utilizada a versao 6.1 do Matlab®. 

5.5.1 - Escolha dos coeficientes da funcao aptidao 

Os coeficientes da funyao aptidao pt, p r e a, mostrados na equacao 5.4, foram aqui 

determinados empiricamente, de modo que foram realizadas trinta simulacSes para 

determinar qual a melhor combinayao destes coeficientes. A figura 5.3 apresenta os 

resultados mais significativos em relacao a variayao das respostas em freqiiencia de um 

filtro passa-baixas com as caracteristicas apresentadas na tabela e 5.2, em razao dos 

valores dos tres coeficientes da funyao aptidao. 

FREQUENCIAS NORMAL1ZADAS 

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

coeficientes da funyao aptidao. 
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Na tabela 5.3 sao mostrados os valores dos coeficientes da funyao aptidao para as 

quatro curvas mostradas na figura 5.3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

w t 
w r a 

1 1 1 1 1 1 

10 3 2 10 3 2 

10 4 3 10 4 3 

10 5 2 10 5 2 

Tabela 53 — Valores dos coeficientes da funcao aptidao correspondentes as curvas 

da figura 53. 

Para as simulayoes mostradas na figura 5.3 os parametros do algoritmo foram 

mantidos constantes e iguais aos apresentados na tabela 5.1. A resposta em frequencia 

representada pela curva em azul apresenta banda passante com maiores amplitudes e 

pequenas ondulacoes. Em contrapartida, esta mesma resposta apresenta a maior 

ondulayao na banda de rejeicao. Nota-se um compromisso entre as caracteristicas da 

banda passante ou de transmissao e da banda de corte ou de rejeicao, em relayao a 

escolha dos coeficientes. A resposta da curva em azul tambem apresenta maior nivel de 

atenuacao na banda de rejeicao e uma transicao mais rapida representada por uma menor 

faixa de frequencias entre as regioes de transmissao e rejeicao. A resposta representada 

pela curva de cor preta nao considera os efeitos dos coeficientes da funyao aptidao e 

apresenta o pior comportamento em relayao as caracteristicas de um filtro passa-baixas. 

Por estas razoes, todas as simulayoes realizadas para obter os resultados apresentados 

adiante utilizaram os coeficientes correspondentes a resposta em frequencia da curva em 

azul, conforme tabela 5.3. 



E importante frisar que os valores dos coeficientes da funyao aptidao utilizados 

nas simulayoes anteriores sao espeefficos para a estrutura com os parametros aqui 

considerados. Caso, a escolha dos coeficientes seja para validar para uma faixa de valores 

de camadas deve-se verificar a resposta do filtro para diferentes numeros de camadas. O 

metodo empirieo mostrou-se valido. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5.2 - Variabilidade dos resultados 

Devido aos Algoritmos Geneticos possuirem aleatoriedade em suas operayoes, 

como a gerayao da populayao inicial, a escolha dos pares de cromossomos para a seleyao 

do tipo torneio e a escolha dos genes a serem permutados no cruzamento uniforme, os 

resultados obtidos apresentam certo nivel de variayoes de um para o outro mesmo 

considerando todos os parametros iguais. Idealmente deseja-se que estas variayoes sejam 

as menores possiveis. Pesquisa-se atualmente metodos estatisticos para controlar os 

parametros do algoritmo ao inves de mante-los constantes ao longo das gerayoes. Isto 

pode conduzir melhor o processo de busca e evitar desvios imprevisiveis (GEATBX). 

Foram realizadas trinta simulayoes mantendo todos os parametros e coeficientes 

iguais, de acordo com a tabela 5.1 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 simulayoes convergiram para o mesmo resultado, apresentado nas figuras 5.3 e 5.4 

pela curva em azul. Na figura 5.4 sao 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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FREQUENCIAS NORMALIZADAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

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

observacao da variabilidade do algoritmo. 

O algoritmo proposto possui uma aleatoriedade inerente, provocada 

principalmente pela geracao da populayao initial sem um controle estatistico. Portanto a 

resposta em freqiiencia considerada otima para uma determinada estrutura possui faixas 

de tolerancia para cada faixa de frequencia. Atraves dos resultados da figura 5.4 e 

possivel aflrmar que para o projetista validar o uso da estrutura em questao atraves dos 

Algoritmos Geneticos, varias simulayoes podem ser realizadas tal que havera faixas de 

tolerancia ou variancia da resposta em frequencia. Este ponto deve representar, de acordo 

com o grau de precisao ou convergencia existente no algoritmo, o ponto otimo ou a 

melhor soluyao do problema. 

Na tabela 5.4 sao apresentadas as variayoes da amplitude do sinal nas bandas 

passante, transicao e de rejeicao. 
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banda 

passante 

banda de 

rejeicao 

banda de 

transicao 

maior 

variacao 
15 dB 50 dB — 45 dB — 

menor 

variacao 
8dB — — 10 dB — 30 dB 

Tabela 5.4 - Variacao das atenuacoes para avaliacao da aleatoriedade do algoritmo. 

A informaeao importante na tabela 5.4 e a diferenca de atenuacao nas diferentes 

regioes de frequencia do filtro. A maior disparidade foi de 40 dB que ocorreu na banda de 

rejeicao, mas de um modo geral o grau de aleatoriedade do algoritmo foi considerado 

pequeno, pois o mesmo resultado foi obtido em 70% das simulayoes realizadas. 

Considerando os mesmos parametros utilizados para obter os resultados da figura 5.4 e 

possivel afirmar com boa precisao que serao obtidas respostas em frequencia dentro de 

uma mascara delimitada por uma atenuacao maxima de 15 dB na banda de transmissao e 

uma atenuacao minima de 50 dB na banda de rejeicao. A disparidade dos resultados e 

justificada por uma alta dispersao dos valores de aptidao da populacao inicial criada 

aleatoriamente. O elitismo preservou os dois cromossomo com os maiores valores de 

aptidao, chamados em algumas bibliografias de super-individuos (MICHALEWICZ, 

1996), (HOLLAND, 2000). Seus genes foram propagados e se tornaram dominantes ate 

ocorrer uma convergencia prematura. Este tipo de situacao e atipica para os Algoritmos 

Geneticos. 
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5.5.3 - Desempenho das operacoes geneticas 

109 

O objetivo deste grupo de simulayoes e avaliar a efieiencia das operayoes 

geneticas atraves do desvio padrao das aptidoes e da pressao seletiva calculados na ultima 

gerayao, assim como o tempo de processamento do algoritmo. Considera-se que quanto 

menor o desvio padrao ou a dispersao dos valores de aptidao e quanto mais proxima da 

unidade estiver a pressao seletiva, maior tera sido o grau de convergencia do algoritmo. 

Deseja-se ao mesmo tempo que o tempo de processamento seja o menor possivel, mas 

existe um compromisso entre a qualidade dos resultados e o tempo de processamento. 

Os parametros utilizados neste grupo de simulayoes estao presentes nas tabelas 

5.1 e 5.2 e as variayoes utilizadas nas simulayoes referem-se aos metodos empregados nas 

operayoes de seleyao e cruzamento. Na tabela 5.5 sao mostradas as configurayoes e os 

resultados de cada simulayao. 

roleta/ponto unico <>2:74 0,8253 13"-UT 

roleta/dois pontos 51,79 0,6634 13'30" 

roleta/uniforme 39,38 0,7789 13'27" 

torneio/ponto unico 6,56 0,9975 13'25" 

torneio/dois pontos 3,78 0,9963 13'30" 

torneio/uniforme 3,27 0,9987 13'20" 

Tabela 5.5 - Parametros de desempenho das operayoes geneticas. 

Foram realizadas trinta simulayoes para cada variayao das operayoes geneticas. A 

partir dos dados de dispersao e pressao seletiva da tabela 5.5, observa-se que o metodo de 

seleyao por torneio apresenta resultados muito superiores aos resultados obtidos 

utilizando a seleyao por roleta. Este resultado tambem e citado na literatura como em 

(EIBEN, 1999), (MICHALEWICZ, 1996) e (GOLDBERG, 1989). O criterio de 

convergencia adotado de 0,98 para a pressao seletiva foi atingido por volta da trigesima 
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gerayao nas tres simulayoes que utilizam a seleyao por torneio. A combinayao da seleyao 

por torneio com o cruzamento uniforme mostrou melhor desempenho em 80% das trinta 

simulaySes realizadas. Por isso, essas operayoes serao utilizadas nas simulayoes restantes. 

E importante salientar que a interpolayao das curvas de dispersao e pressao seletiva ao 

longo das gerayoes indicou um comportamento, em modulo, sempre crescente. Este 

crescimento ocorreu de forma linear para as simulayoes que utilizaram o metodo da 

seleyao por roleta e de forma exponencial quando foi usada a seleyao por torneio. 

O tempo de processamento foi considerado muito satisfatorio, pois o calculo 

recursivo dos coeficientes de reflexao, que exige maior esforyo computacional por 

envolver numeros complexos, foi realizado para todos os cromossomos, para todas as 

frequencias e camadas do filtro e em todas as gerayoes, de acordo com seus valores 

especificados no projeto. Isto significa que este calculo foi efetuado 18 milh5es de vezes 

durante o processamento do algoritmo. 
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5.5.4 - Variacao do numero de camadas da estrutura zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

111 

O objetivo deste grupo de simulayoes e variar o numero de camadas da estrutura e 

observar o comportamento da resposta em frequencia. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F R E Q U E N C I A S N O R M A U Z A D A S 

Figura 5.5 - Respostas em frequencia para diferentes numeros 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 numero de 

camadas reduziu a banda de transicao. Este efeito tambem e obtido sobre um sinal que se 

propaga no espayo livre, quando este e refletido para uma determinada faixa de 

frequencias. 

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

atraves do calculo de inclinayao, em decibeis por oitava, da linha adjacente a regiao com 
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que apresenta variacao linear da atenuayao do sinal na banda de transicao. Cada nova 

camada na estrutura pode ser vista como a adicao de um capacitor em serie com o 

circuito e dessa forma, aumentando a ordem do filtro. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5.5 - Incidencia normal em interface plana 

Os resultados obtidos para este grupo de simulayoes sao comparados com os 

resultados obtidos pelo metodo do ponto-critico utilizado para projeto de filtros 

multicamadas, conforme citayao em (MICHIELSSEN, 1992). Os parametros do filtro do 

tipo passa-baixas utilizados aqui sao os mesmos utilizados em (CHEN, 1990), mostrados 

na tabela 5.2 O filtro e formado por somente dois dieletricos que sao alternados ao longo 

da estrutura multicamadas. Os parametros do algoritmo e do filtro sao os mesmos 

mostrados nas tabelas 5.1 e 5.2, respectivamente. As operayoes geneticas utilizadas, alem 

da mutayao, sao as operayoes de seleyao por torneio e cruzamento uniforme, de acordo 

com os resultados mostrados na tabela 5.5. 

O valor especificado para a frequencia de corte e apenas teorico e deve ser 

comparado com o valor real, obtido da resposta em frequencia, para avaliar a efieiencia 

do metodo empregado para a sintese do filtro. Na figura 5.6 e mostrada a resposta em 

frequencia utilizando o algoritmo genetico. 
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FREQUENCIASzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NORMAL IZADAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.6 - Resposta de um filtro passa-baixas, considerando incidencia normal em 

interface plana. 

As frequencias fci ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA &2 delimitam a faixa de transicao ou regiao de corte. Esta regiao 

caracteriza-se por uma variacao linear da atenuacao do sinal. 

Para avaliar a transmissividade em filtros e outras estruturas na feixa de 

microondas, sao utilizados os parametros de espalhamento S21 ou Si 2, os quais sao 

identicos para estruturas sirnetricas e passivas. Estes parametros sao obtidos atraves do 

modulo quadratico dos coeficientes de transmissao. A curva dos parametros de 

espalhamento e identica a curva dos coeficientes de transmissao, pois as duas curvas sao 

obtidas a partir do logaritmo multiplicado por vinte. Esta relacao e mostrada na equacao 

(5.6). 

201og T = lOlog S 2

2i (5.6) 
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Devido a ma resoluyao da curva em (MICHIELSSEN, 1992) para que fosse feita 

sua reproduyao no Matlab®, a comparaeao entre as respostas em frequencia obtidas pelo 

algoritmo genetico e pelo metodo do ponto-critico foi feita atraves dos parametros de 

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

Fator de largura de banda 1,2431 1,4608 

Ondulayao max. banda passante (dB) 8 10 

Maxima rejeicao (dB) 112 115 

Largura da faixa de transiyao 0,15 0,08 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 5.6 - Parametros de desempenho do filtro para comparaeao dos metodos de 

otimizacao. 

A frequencia de corte, de acordo com a figura 5.6 e igual a 0,68, bem proximo do 

valor teorico espeeificado de 0,7. Conforme a tabela 5.6, a resposta do filtro na banda 

passante e mais plana para o filtro sintetizado pelo algoritmo em relacao ao metodo do 

ponto-critico. Em relayao a faixa de transiyao, o metodo do ponto-critico apresentou 

resposta mais rapida. Os outros parametros apresentam valores proximos. No caso de 

uma analise ao inves da sintese, a resposta na faixa de transiyao poderia ser melhorada 

inserindo mais camadas no filtro. 

Em relayao ao fator de largura de banda, dado pela razao entre as larguras das 

bandas passante e de rejeicao, e desejavel que um filtro apresente este fator proximo de 

unidade o que significa simetria entre suas faixas de frequencia, assim como nos filtros 

ideias. O filtro sintetizado pelo algoritmo genetico apresentou maior simetria. 

A ordem do filtro cuja reposta e mostrada figura 5.6 e aproximadamente igual a 

35. Este valor foi obtido a partir do calculo da inclinayao, em dB por oitava, de uma reta 

tangente a curva na regiao de transiyao considerando a linearidade desta regiao. Cada 
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incremento na ordem do filtro equivale a uma variacao de 6 dB na amplitude da 

atenuayao (CHEN, 1995). 

A resposta em frequencia da figura 5.7 resulta de uma estrutura formada por 

dezenove camadas dieletricas. As espessuras destas camadas correspondem ao 

cromossomo que melhor se adaptou as condicoes do ambiente, ou seja, a melhor solucao 

da funyao objetivo a qual descreve o espayo de busca do problema em questao. Na tabela 

5.7 sao exibidas estas espessuras em valores normalizados em relayao ao comprimento de 

onda. 

1 0,211 11 0,129 

2 0,039 12 0,560 

3 0,029 13 0,213 

4 0,262 14 0,048 

5 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 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

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 dieletricas de acordo com os dados 

da tabela 5.5, as camadas terao espessuras com valores entre 0,87 mm e 1,68 cm e com 
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media de 0,95 mm, de acordo com os valores normalizados apresentados na tabela 5.7. 

As camadas dieletricas com estas espessuras podem ser construidas, por exemplo, 

utilizando tintas com propriedades eletromagneticas especificas. A aplicacao desta 

estrutura pode ser para uma antena de microfita ou uma blindagem de um determinado 

equipamento sob teste de compatibilidade. O numero de camadas e o respectivo peso da 

estrutura sao fatores determinantes para o projetista. 
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As operacoes geneticas de elitismo, a selecao por torneio e o cruzamento 

uniforme, implementadas a partir da primeira versao do programa alem da reestruturacao 

feita na estrutura logica, mostraram grande eficiencia em relacao ao tempo de 

processamento do algoritmo. O tempo medio de processamento na primeira versao era de 

cinqiienta minutos e na atual versao esse tempo e de treze minutos. Alem disso, as 

simulacoes que utilizaram a selecao por torneio convergiram mais rapidamente, indicado 

pelos parametros de dispersao e pressao seletiva na ultima geracao, conforme tabela 5.2. 

A selecao por torneio e o cruzamento uniforme apresentaram melhor desempenho e 

foram utilizadas nas simulacoes seguintes. 

Devido a natureza probabilistica dos algoritmos geneticos, nSo e necessario 

fornecer um projeto preliminar ou prototipo do filtro para o processo de busca pela 

melhor solupao; Isto nao ocorre para o metodo do ponto critico. Os algoritmos geneticos 

apresentaram, no caso da sintese do filtro especificado pela tabela 5.3, desempenho 

praticamente equivalente ao metodo do ponto critico e os dois procedimentos poderiam 

ser utilizados conjuntamente de forma que os algoritmos geneticos fornecam um projeto 

inicial para a sintese do filtro. 

Uma dificuldade encontrada durante as simulacoes foi relativa as variacoes entre 

os resultados quando se utilizou os mesmos parametros do algoritmo e do filtro. Isto e 

devido algumas operacoes envolverem aleatoriedade como a geracao da populacao inicial 

e a escolha do ponto de cruzamento, alem do espaco de busca ser multidimensional e 

representado por numeros reais. Podem ser utilizadas codificapoes deste espaco de busca, 

como a codificacao binaria empregada em (MITTRA, 2000), de tal forma que se perde 

precisao dos resultados, mas a aleatoriedade entre os cromossomos e suas aptidoes e 

menor. Outra alteraativa e utilizar processamentos paralelos, como sugerido a seguir. 
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Uma vez implementadas suas rotinas e a funcao objetivo especificada para a 

aplicacao dada, os Algoritmos Geneticos mostraram serem bastante flexiveis para uma 

gama de aplicacdes de tal forma que sao necessarias poucas alteracoes na funcao objetivo 

do problema. Em contrapartida, a escolha desta funcao e crucial para os resultados do 

algoritmo, pois ela e a representacao do problema real no contexto metaforico dos 

Algoritmos Geneticos e sua base nos princfpios da evolucao dos organismos vivos. A 

conclusao que se chega e que os Algoritmos Geneticos tern como desvantagem o elevado 

numero de parametros a serem configurados e sem um metodo analitico para isto. Os 

Algoritmos Geneticos tiveram bons resultados, como citado em (WHITLEY, 1999) e 

(BUCLKES, 1994), quando utilizados de forma hibrida com metodos tradicionais de 

otimizacao de forma a guiar a busca inicial pelos otimos globais. 

Sao fornecidas a seguir algumas sugestoes para trabalhos futuros nesta e em 

outras aplicacoes dos Algoritmos Geneticos. 

• Obter a funcao de transferencia de uma estrutura multicamadas para elaborar uma 

funcao objetivo que melhor controle as caracterfsticas da resposta em freqilencia 

da estrujtura. No caso da aplicacao apresentada neste trabalho, uma funcao de 

transferencia poderia permitir a sintonia dos coeficientes da funcao aptidao 

utilizada. 

• Construir uma interface interativa e que permitisse acompanhar em tempo real de 

processamento a evolucao da convergencia do algoritmo para melhor controle de 

todos os seus parametros. Em relacao a aplicacao tratada neste trabalho, uma 

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

• Devido ao grande numero de variaveis, representadas pelas espessuras do filtro, 

em um espaco de busca multidimensional, poderia ser utilizada a caracteristica de 

paralelismo implfcito dos Algoritmos Geneticos para realizar processamento 

paralelo de varias subpopulacoes, utilizando para isso modelos de 

compartilhamento sugeridos em (DE JONG, 1988) e (GOLDBERG, 1989). 
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• Tornar o algoritmo adaptativo de forma que alguns parametros, como taxa de 

mutacao e numero de cromossomos na elite, sejam alterados durante o 

processamento do algoritmo de acordo com a evolucao de estatisticas de 

convergencia. Em (EIBEN, 1999) existem algumas sugestoes de implementacao. 

Uma extensa classe de aplicacdes e resultados mais realfsticos podem ser obtidos 

sem grandes modificacoes nos codigo do algoritmo aqui implementado. Por exemplo, 

pode-se implementar incidencias com angulos aleatorios e superficies com diferentes 

geometrias. Em (SOUZA, 2005) implementou-se a incidencia obliqua para observar 

fenomenos como o angulo critico e o angulo de Brewster. 

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

e nao linear dividida em diferentes rotinas. Alem disso, a estrutura considerada pode ser 

generalizada para uma juncao em guia de onda de duas portas, que e um dispositivo 

comum em varios circuitos eletromagneticos. A estrutura pode ser representada por 

varias funcoes de transferencia em cascata, cada uma delas representando uma 

descontinuidade ou uma impedancia em estruturas como linhas de transmissao, 

superficies corrqgadas, transformadores de impedancia e muitas outras. 
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