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Otimizacao Dinamica Imuno-Inspirada para o
Problema de Estimacao de Direcao de Chegada

Levy Boccato, Fabricio O. de Franga, Rafael Krummenauer, Rdétux, Fernando Von Zuben e Amauri Lopes

Resumo— O problema de estimacdo dos angulos de chegadaa estimativa do pardmetro € obtida a partir da maximizacao
(DOA) de sinais incidindo em um arranjo de sensores, mediante da fungdo de verossimilhanca, a qual, no caso do problema
o método de maxima verossimilhanca, requer a otimizacdo g DOA, possui um carater ndo-linear, ndo-quadratico e mul-

de uma funcdo custo ndo-linear, ndo-quadratica, multimodal e timodal. especialmente em condicdes criticas de relacab i
variante com a relacéo sinal-ruido (SNR). Este trabalho apresenta : » ESpeci I L &b Si

os resultados obtidos por uma rede imunolégica especializadarUidO_ [2] [3]. Além diSSO_, a superficie desta funcao varia'

em otimizacdo multimodal e dindmica, denominadadopt-aiNet. consideravelmente a medida que a SNR é alterada, de maneira
Simulag6es considerando cenarios estaticos e dinamicos foramque a posicéo de seus pontos modais é modificada. Por conta
realizadas. No primeiro caso, os resultados mostram que @opt- destes fatos, somente uma abordagem de busca exaustiva &

aiNet consegue localizar com precisdo o 6timo global, superando d tid te | i 5t lobal t
assim alguns métodos classicos. No segundo caso, sua capacida&@paz e garantidamente localizar o otimo global e, parfan

de rastrear o 6timo foi verificada e resultados promissores foram implementar o estimador ML com perfei¢éo. Entretanto, por
atingidos. ser demasiadamente custosa, particularmente quando eume

Palavras-Chave— Direcdo de chegada, estimagdo de méaxima o_Ie s_ina_is i_n_cidentes no arranjo aumenta, sua aplicacéicgrat
verossimilhanca, otimizac&o, sistemas imunoldgicos artificiais. ~ fica inviabilizada.

Abstract—The problem of estimating the direction of arrival Alguns métodos foram propostos como alternativa a busca
(DOA) of signals impinging on an array of sensors, through oy stiva [4] [5] [6]. Uma hip6tese comum a todos eles é

the maximum likelihood method, requires the optimization of A s L
a cost function that is a non-linear, non-quadratic, multimodal a auséncia de variacbes no tempo dos cenarios tratados, ou

and variant with the signal-noise ratio (SNR). This work presents S€J&, _durame sua execucdo, 0s parametros que descrevem o
the results obtained with an immune network specialized in Cenario permanecem inalterados. Contudo, mesmo com esta
multimodal and dynamic optimization, known as dopt-aiNet.  hipo6tese, estes algoritmos ndo conseguem atingir osadsslt
Simulations were performed considering static and dynamic qferecidos por uma busca exaustiva.

scenarios. In the former, the results obtained show thatdopt- . .
aiNet locates the global optimum with accuracy, overcoming some ~ Neste trabalho, propomos o uso de uma rede imunologica
classical approaches. In the latter, its capability of tracking the especializada em otimizagdo multimodal e dindmica, denomi
optimum was assessed and promising results were achieved.  nadadopt-aiNet[7], como alternativa aos métodos classicos.

Keywords— Direction of arrival, maximum likelihood estima- Esta ferramenta possui a capacidade de preservar divdgsida

tion, optimization, artificial immune systems. em sua populagdo de solugdes candidatas a medida que
também realiza um refinamento local, o que a credencia como
I. INTRODUGAO uma boa candidata para lidar com problemas de otimizacéo

Os arranjos de sensores sio estruturas comumente enfif@mica. De fato, alopt-aiNetvem sendo empregada com
gadas em uma série de aplicacBes, dentre as quais desta®gqvel sucesso em alguns problemas desta espécie, VRclusi
se os sistemas de comunicacdes sem fio, sistemas de rB@afontexto de telecomunicacdes [8].

e sonar, além de sismologia [1]. A fungdo dos sensores € desempenho desta proposta serd primeiramente analisado
coletar amostras da excitagdo que o ambiente exerce sabretermos de convergéncia global em um cenério estatico
0 arranjo para que seja possivel extrair informagfes espagonsagrado na literatura DOA, no qual sera possivel cotdfron
temporais de sinais corrompidos por ruido. Uma informac#m com os métodos classicos. Posteriormente, variacdés din
de grande interesse é a localizacdo da fonte emissora, a guighs em alguns pardmetros, como a SNR, serdo introduzidas.
é determinada pelo &ngulo de chegada ou DD#eftion Of Neste caso, avaliaremos a capacidadeafz-aiNetrastrear o

Arrival) [2]. otimo global e de se adaptar automaticamente as mudancas no
De acordo com o método de estimagao conhecido por naémbiente.
xima verossimilhanca (em ingl&@slaximum LikelihoodML)), Este trabalho esta organizado da seguinte forma: Na Sec&o

Lewy Boccato, Fabricio O. de Franca, Fernando Von Zzubeh: S@o definidos os modelos de sinal e ruido utilizados para
e Romis Attux, Departamento de Engenharia de Computag@tescrever o problema de estimacdo DOA. Na Secdao lll, apre-
e Automacdo Industrial, Faculdade de Engenharia Elétrica e €entamos o estimador ML para o problema de DOA, enquanto
Computag&o, Universidade Estadual de Campinas, Campinassil, Bra ~ L .

E-mails: Iboccato@dca. fee.unicamp.br, olivetti@dcadgieamp.br, JU€ Na Secéo IV destacamos 0s principais conceitos referent
vonzuben@dca.fee.unicamp.br, attux@dca.fee.unicamp.br. Rafael @ rede imunoldgicaopt-aiNet Os resultados obtidos por este

Krummenauer e Amauri Lopes, Departamento de Comunicacdes dBdeul g|goritmo considerando os cenarios classico e dinamico se
de Engenharia Elétrica e de Computagdo, Universidade Esdtade Secido V. Por fi L luS8
Campinas, Campinas, Brasil, E-mails:rkrummen@decom.feerapita, encontram na Se¢ao V. Por fim, as principais conclusoes e

amauri@decom.fee.unicamp.br. perspectivas futuras séo apresentadas na Sec¢éo VI.
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[I. MODELO DE SINAL Para um numero finito denapshotsa matriz de covariancia

. . tedricaR,, pode ser aproximada pela média amostral:
Considere M ondas planas de banda estreita e mesma v P P P

frequéncia central incidindo em um arranjo linear uniforme . 1 K .

de N sensores. Os sensores estéo igualmente espagcados com Ry, = K Z)’kYk . (2)

d = A\/2, onde\ é o comprimento de onda. As ondas incidem k=1

com angulosp = [¢;...ox]T ([]* denota o transposto),

medidos em relagcdo ao vetor normal ao eixo do arranjo. A

Figura 1 exibe a geometria do arranjo e, em destaque; a O estimador ML & obtido por meio da maximizagao da fun-

ésima onda incidente. ¢do de verossimilhanca [10]. Em [2] e [3], esta demonstrado

gue, tendo em conta as hipéteses aqui adotadas, o estimador
y MY Y ML para o problema de DOA usando o modelo CM pode ser
M-1

Ill. ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

escrito comé:

N-1 Id Yg Y fonte Oy = arg mein Tr {Pif{y} , 3
N-2 //\& () sensor  Onde T{-} indica o trago de uma matri®x = I - AAL
i’ ¢ a matriz de projecdo do subespaco de ruidde =

|

| -

: Y2 (ATA)~TAH é a pseudo-inversa da.
' KT | =1 Y 1 A funcéo custo

o ) Ju(0) = Tr{PXR, | (4)

€ nao-linear e nao-quadratica em relagdo ao paranéet®m
possui diversos minimos locais. Com o proposito de ilus-
trarmos as caracteristicas desafiadoras do problema de mi-
nimizacdo da funcéo custd,,;r,, apresentamos na Figura 2

O problema de estimagdo DOA pode ser descrito pedosuperficie desta funcédo considerando duas fontes de faixa

Fig. 1. Arranjo linear uniforme deV sensores.

seguinte modelo matemético [4]: estreita e de amplitudes unitérias incidindo no arranjedin
uniforme del0 sensores com angulos de chegada= 10°
y(k) = Ax(k) +n(k), k=1,2,....K (1) e ¢, = 15°, para relagdes sinal-ruido dedB e —15 dB.

Nx1 : . Nas duas situagdes, foram utilizadd¥) snapshotsA matriz
ondey(k) = y(tx) € C representa o sinal receb|dod L ' . U
; Mx1 e covariancia do sinal € dada p6r= I, e a relagéo sinal-
€ amostrado no instantg. (snapshot x(k) € C " ruido, em dB, é definida como SNR 10 lo 1/02%, ondes?
presenta as amplitudes dos sinais recebidgg) < CV*! ! ' & '

. o , corresponde a variancia do ruido.
representa as amostras do ruido aditiko€ o nimero total ; : ; . ~ .
. Nx M A Figura 2 evidencia o impacto da relagéo sinal-ruido na
de snapshotzonsiderados, & = [a; ...apm| € C , com

- - ) : superficie da funcéo custf,; ;. Conforme reduzimos a SNR,
a = [le/ ...edN-DiT & a matriz de resposta do> " Ing W
. . L o ponto de minimo global se desloca, de modo que suas
arranjo, sendo que,, = wsin¢,,, m = 1,..., M. O objetivo ~ . o . -
. : ~ coordenadas ndo mais coincidem com os verdadeiros angulos
€ estimar os angulos de chegatla. ) . , . ~
Admitimos que o nameral/ de fontes seia conhecido de chegada. Além disto, o carater multimodal da funcdo se
Consideramosq também que a matAz ossuiJ osto cheio.torna cada vez mais pronunciado.
q P P Estas duas evidéncias servem para ilustrar os desafios com

em colunas, implicando el > M. O ruido n(k) € um 0s quais a redalopt-aiNettera de lidar. Como agravante,

processo aleat6rio circular complexo gaussiano estatim'nnaho caso do cendrio dinamico, poderdo ocorrer mudancas na

de média zero, cuja matriz de covariancia € expressa Fggl'berficie da funcdo custo, como aquelas apresentadas na

H(; _ 2 X A
f{nék)n (ﬁ)} E_ U,I(S’”’ ondc;e 5’“’& € o,dc')pera:j?{[ thIta Figura 2, enquanto dopt-aiNetprocura o 6timo global.
€ rronec e;,{ {}¢éo operador de media estatistica ou ;. proxima secdo, descrevemos 0s principais conceitos
esperanca{-}** denota conjugado transposto de uma matrjz o entes alopt-aiNet

ou vetor, el denota a matriz identidade. O conjunto dos

vetores de sinak(k) corresponde a um processo aleatério .

circular complexo gaussiano estacionario de média zeja, cu V. Uma REDE IMUNOLOGICA ARTIFICIAL PARA

matriz de covariancia é dada pBY{x(k)x (i)} = Cdy ;. Os OTIMIZAGAO EM AMBIENTES DINAMICOS

sinais sdo independentes do ruido. A éarea de pesquisa caracterizada pelo estudo de sistemas
E possivel trabalhar com dois modelos para as fontéunoldgicos artificiais tem experimentado um crescente in

de sinal [9]: modelo condicional (CM), segundo o qudEresse nos Ultimos anos. Os sistemas imunologicos aisfici

y(k) «~ N (Ax(k), o2I), e o modelo incondicional (UM), (em inglés,Artificial Immune System@AlS)) compdem um

no qual temogy (k) ~ A (0, R, ), onde vasto repertorio de sistemas adaptativos capazes dearealiz

R - E { Vi yH} INote que a variaveb denota genericamente o parametro de direcdo de
4 k chegada, enquanto qug representa os valores verdadeiros dos angulos de

ACA"T + 1. chegada.
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Quadro 1 Dopt-aiNet

Function [C] = dopt-aiNetV;,N.,rangeg s,M,f)
C <« random(rangéy;)
while critério de parada néo for satisfeitio

fitC « f(C)

C* « clone(CN,)

C* < mutagddC*, f)

for cada célulac em Cdo

if ¢* é melhor quec then
c.rank <= c.orank + 1

c<c*

else

6, 0 e o, c.rank < c.rank — 1
end if
(&) SNR =0 dB if c.rank == 0 then

Mem = [Mem,c]

end if

end for

C < mutagéo_unidimensional(C,f)
C <« duplicagdo_génica(C,f)
Mem™ <« mutacao_unidimensional(Mem,f)
Mem™ < duplicagdo_génica(Meinf)
for cada célulan em Memdo
if m™ é melhor quem then
m.rank < m.rank + 1
m < m*
else
m.rank <= m.rank — 1
end if
end for
if a populagdo esta estagnatian
— C <= supresséo_segmento_retaf(),
(b) SNR =—15 dB Mem <« supressdo_segmento_reta(Men),
L. - . C < [C,random(rangéy;)]
Fig. 2. Superficies da fungdo ML Condicional pavd = 2, N = 10, end if
100 snapshot® relagfes sinal-ruido dedB e —15 dB. if nimero de células em C 3. then
C <« suppresséo_fitness(C)
end if
end while

uma ampla gama de tarefas em algumas linhas de pesquisa,
como reconhecimento de padrfes, navegacdo autbnoma e
controle, andlise de dados e otimizacdo [11]. Apesar de straa mutacdo € realizada por meio da definicho de um vetor
diversidade, a maioria dos AIS compartilha algumas caracteal G gerado aleatoriamente por uma distribuicdo gaussiana,

risticas interessantes: de média zero e desvio padrdo unitario, e que representa
« Controlam dinamicamente o nimero de individuos (cél@- direcdo do movimento de cada clone. Adicionalmente, o
las) na populacio. tamanho do passo a ser dado na dire¢do definidaGpor
« Sdo inerentemente capazes de manter diversidadeéngéterminado com o auxilio de um algoritmo de busca
populacéo. unidimensional denominado secdo &urea, o qual otimiza o
« Tendem a preservar solugdes localmente 6timas quari@$soa na direcdoG (ou seja, f(z + aG)). Deste modo,
as encontram. o clone mutado € obtido por

Estas habilidades tornam os AIS excelentes candidatos
para lidar com problemas de otimizacéo, e, de fato, alguns
algoritmos imuno-inspirados ja foram desenvolvidos pate € Com a finalidade de reduzir o custo computacional, cada
proposito [12]. Em [13], uma rede imunologica, denominadgula recebe um valor denominadank, o qual é decre-
opt-aiNet foi desenvolvida para lidar com problemas deentado toda vez que um operador de mutacdo néo é capaz
otimizacdo em contextos multimodais. Tal rede emprega @ melhorar o valor custo associado & célula original. Por
principios de selecdo clonal [14] e maturacdo de afinidaggtro lado, quando a mutacdo gera um clone superior & célula
[15] em conjunto com a teoria da rede imunologica [16] dgriginal, orank é incrementado. Caso este valor chegue a zero,
modo a estabelecer um elegante compromisso entre explorag@élula é transferida para uma populacéo de memoria, a qual é
e explotacao do espaco de busca. tratada somente com dois operadores especiais de mutago qu

Em [7], aopt-aiNetfoi aprimorada e estendida para lidaserdo descritos a seguir. Quando nenhuma melhoria é plossive
com ambientes dindmicos. O algoritmo modificado, dende ser obtida para uma determinada célula, esta permanecera
minado dopt-aiNet (artificial immune network for dynamic inalterada durante as iteragGes restantes.
optimizatior), esta esquematizado no Quadro 1. ApOs este passo, as células sdo modificadas através de dois

Em primeiro lugar, o algoritmo gera aleatoriamente umaovos operadores de mutag¢éo propostos em [7]: a mutacao uni-
populagéo inicial de células (isto é, uma matriz cirvetores dimensional e a duplicagdo génica. A mutagdo unidimenbkiona
solucéo (células) de dimensdd, onde M é o numero de trata uma direcdo por vez, de modo a realizar uma busca mais
angulos de chegada). Em seguida, o algoritmo entra no ldgm na vizinhanga da célula. As dire¢8es séo definidas por uma
principal, onde cada célula é avaliada e géfaclones, os matriz identidade e pelos vetores unitarids(vetor com todos
guais sdo cOpias exatas da célula original. Para cada clargeglementos iguais a 1) &.-O processo de duplicacdo génica

c* =c+aG. (5)
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substitui o valor de um certo elemento da célula pelo valor de Cenario Estatico

outro glemento escolhido aleatoriamente caso esta a@ tra s valores atribuidos aos principais parametros da rede
melhorias no valor dditness Quando este processo termingyont-aiNetconsiderando o cenario descrito na Segéo Il so:
esta nova célula é introduzida na populagao. N, =20, N, = 5, M, = 60 e 0, = 0,5. O critério de
Caso a populacdo apresente estagnacdo, a similaridade ?{ﬁfada adotado foi um ndmero maximo de iteragdes igual a
as celulas € calculada e, quando duas celulas s&o MYER Ajem disto, uma vez que todos os angulos de chegada
similares entre si, aquela com piinessé suprimida. Apos g, gistintos por hipétese, preferimos néo empregar o dpera
a supressao, novas células sao geradas aleatoriamente-e ik, qyplicacio génica, o qual dificilmente traria progressos
duzidas na populacao. B o significativos & populagéo de células.
O algoritmo denominado Supressdo por Distancia de Sedgmpregando o conjunto de valores explicitado anterior-
mento de Reta procura estimar a posicdo relativa de cafante foi possivel obter a curva de RMSE em funcdo da
par de células por meio da comparagdo entre 0s valoresrgggao sinal-ruido paradopt-aiNet para os métodos MODE,

funcdo em pontos intermediarios e os valores produzidos RAODEX e busca exaustiva, além do limite de Cramer-Rao. A
um segmento de reta conectando as células sob analise. E?dﬁra 3 apresenta os resultados

quaisquer dois pontos definidos pela célula e seu valor de
fitness por exemplo,P1 = (cl, f(cl)) e P2 = (2, f(c2)),
o ponto médio é obtido e avaliado. Se a distancia entre
terceiro pontaP3 = ((cl1+c¢2)/2, f(c14¢2/2)) e 0 segmento A —— Busca Exausiva
de reta que liga os pontoB1 e P2 for menor ou igual a [ s T oo
um limiar de supressae,, entdo a célula com pidiitness < e
€ eliminada. A principal vantagem deste método de supres:
em relacéo aquele utilizado pelpt-aiNet[13] é que a escolha
de um valor para o limiar de supressédo € bem mais trata S
Considerando testes em diversas fungfes, os autores em \\\\
sugerem o valot, = 0,5. 107

Finalmente, se o nimero de células existentes na popula
ultrapassar um limite pré-estabelecidd), os piores indivi- ‘ ‘
duos sdo eliminados. Isto tende a reduzir o custo compute -15 -10 -5
onal do método sem comprometer seu desempenho.

RMSE (graus)
=
o

0 10 15
SNR (dB)

Fig. 3. Curva de RMSE em func¢do da SNR.
V. RESULTADOS EANALISE

Nesta secdo, apresentamos o0s principais resultados ®btiddDbservando a Figura 3, é possivel perceber que, ao longo
pela rededopt-aiNetno problema de estimacdo DOA. Pride toda a faixa de valores de SNR, a redet-aiNetfoi capaz
meiramente, serd considerado o cendrio estatico des@itode acompanhar o desempenho da busca exaustiva. As pe-
Secéo Ill, o qual € empregado como uma referéncia de tegtenas discrepancias existentes decorrem, fundamentalme
para métodos de estimacé@o DOA e esta presente em divetkashimero de simulagdes utilizado e também do conjunto
publicacbes da area, como em [4], [5], [6]. O objetivo e valores definido para os parametros digpt-aiNet Isto
verificar a qualidade da estimacéo realizada midpt-aiNet significa que esta ferramenta conseguiu implementar o métod
para entdo compara-la com os algoritmos MODE e MODEXe estimac&o ML para o problema de estimacdo DOA. Observe
além da busca exaustiva, a qual estabelece a referénciaaitlela que esta ferramenta superou os desempenhos obtidos
desempenho para métodos baseados no critério ML. pelos algoritmos MODE e MODEX, especialmente na regiao

A qualidade da estimacédo dos angulos de chegada sgedimiar, quando estes se afastam do limite de Cramer-Rao.
avaliada por meio da raiz quadrada do erro quadratico médio

(RMSE), expressa por B. Cenério Dinamico

M P (i — 0:5)2 Neste cenario, dois fatores relevantes sdo aleatoriamente
RMSE = § E R (6) A _
T\ £z MP alterados, segundo uma distribuicdo uniforme, enquanto a
i=1j=1 dopt-aiNet realiza a otimizacdo da funcdo custh,r: a

onde ¢; é o angulo de chegada deésimo sinal incidente, rela¢do sinal-ruido, que assume valores enttd e 15 dB, e

6;; é a estimativa da-ésimo angulo de chegada ri¢ésimo 0s angulos de chegada, os quais admitem valores no intervalo

experimento)M é o nimero de fontes representa o nimero (—90°,90°). Optamos por introduzir variagbes em degrau

de experimentos, isto €, o nimero de estimativas dos anguiestes parametros pelo fato de representarem os perfis mais

de chegada que consideramos para uma dada relagdo sthedafiadores de variacdo, sendo mais abruptos, por exemplo,

ruido, mantendo o sinal fixo e variando a realizagcdo de ruidpe uma variacdo em rampa.

Em todas as simula¢des, utilizaremBs= 1000. Além disto, estas modificagbes serdo realizadas a 2ada
Posteriormente, analisaremos o desempenhdog&aiNet iteracdes. Este valor foi assim definido uma vez que se mostro

em um cenario dindmico, no qual variacdes em alguns paaglequado a ponto de permitir a analise da velocidade deoreaca

metros serdo efetuadas durante sua execucéo. do algoritmo as mudancas no ambiente ao mesmo tempo que
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concede @opt-aiNetuma chance de se adaptar a nova situacéwlhor individuo pode ficar um pouco mais distante do valor
e de refinar a populagéo. de fitnessdo 6timo global. Entretanto, rapidamente converge
Consideramos novamente apertafontes emissoras. Isto para este Gltimo, o que ressalta a capacidade glopgaiNet
€ intessante, pois possibilita a execucdo de uma rotina messui de rastrear o 6timo global.
busca exaustiva para localizar o 6timo global apés cadaAs Figuras 5 e 6 mostram, respectivamente, a evolucdo da
modificag@o no cenario, o que por sua vez facilita a avaliacéstimativa de cada angulo referente ao melhor individuo e ao
do desempenho ddopt-aiNet dado que podemos comparaindividuo mais proximo ao 6timo global. Elas sdo motivadas
a evolucéo da estimativa DOA fornecida pdlapt-aiNetcom pelo fato de, apds o cenario ser alterado, o individuo mais
aquela determinada pelo 6timo global. préximo ao 6timo nem sempre ser aquele de meftiness
Os seguintes valores foram atribuidos aos parametros edpecialmente quando consideramos as SNRs baixas.
dopt-aiNet V; = 20, N. = 10, M. = 80eo, = 0,5.
ApOs 500 iteragdes, o algoritmo é encerrado. A Figura 4(a)

apresenta a curva com a evolucdo da distancia do melhor
20

individuo em relacdo a posicao do 6timo global.

30

Angulo (graus)

251

20

151

Distancia (graus)

0 100 200 300 400 500
Iterag&o
101

(a) Primeiro angulo

5t i
80 . .
o ‘ [ [ L L L ‘\ L Otimo global
0 100 200 300 400 500 ~ — Melhor individuo

Iteracéo 60

(a) distancia em relacéo ao 6timo
' 6timo global
— - — - melhor individuo
120} v ]
100+ f 1 !
-201 |

80

20t

140

Angulo (graus)
N
S

Fitness

—40 L L L L
0 100 200 300 400 500

60 Iteracdo

(b) Segundo angulo

401

20¢ Fig. 5. Estimativas associadas ao melhor individuo.

K o 2 eragio Observando a Figura 5, € possivel notar que, apos algumas
variagBes no cenério, o melhor individuo da populagédo pode
estar bem distante do 6timo global. Contudo, ap6s poucas
Fig. 4. Distancia em relagéio ao étimofinessdo melhor individuo. iteracdes, ja esta situado bem proximo ao 6timo global, o que
indica que alopt-aiNetconseguiu se adaptar ao novo ambiente
Dois fatos interessantes podem ser observados na Figesotimizacéo e identificou a regido onde o 6timo esta situado
4(a): 1) imediatamente apds uma alteracdo em algum dos parédA Figura 6 corrobora as observacdes citadas anteriormente e
metros do cenario, a distancia do melhor individuo em relacgambém destaca outro aspecto importante: mesmo apos as mu-
ao 6timo pode aumentar significativamente, o que indica qdancas mais abruptas em algum dos par&dmetros que descrevem
a superficie da fungdo custo foi bastante alterada. 2) mesmoenério, existe um individuo razoavelmente préximo a nova
nos casos em que as mudangas foram mais pronunciadaspscao do 6timo. Isto se deve a capacidade qdept-aiNet
dopt-aiNetfoi capaz de rapidamente localizar a nova posi¢cgmssui de manter diversidade na populagdo, o que, conforme

(b) Evolugédo dditnessdo melhor individuo

do 6timo global. ja enfatizado, é extremamente interessante em contextos de
Estes dois fatos também podem ser verificados na Figatamizacdo dindmica.
4(b), a qual apresenta a evolucao fitnessdo melhor indi- Em suma, os resultados apresentados nesta se¢do mostran

viduo e do 6timo global ao longo das iteragdes. O quadoogrande potencial que dopt-aiNetpossui de se adaptar
em destaque na Figura 4(b) amplia as curvaditdesspara as modificagfes que a funcdo custo sofre quando um dos
melhor visualizacdo de seus comportamentos. Observe gaedmetros que descrevem o cenario DOA é alterado. Além
imediatamente apés uma alteragdo no cenérififnessdo disto, foi verificado que em poucas iteracdesgdapt-aiNet
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entre as quais destacamos: 1) andlise de desempenho em
cenarios com mais fontes; 2) avaliagdo mais detalhada do cus
computacional da proposta; 3) possibilidade de incorporar
conhecimento especifico do problema DOA a propiigt-
aiNet ou a algum operador; 4) possibilidade de considerar
entrada e saida de fontes, além de modificacdes no cenario
de snapshotem snapshatisto é, a medida que as amostras
sdo coletadas. Por fim, também parece ser uma perspectiva
interessante estender a aplicacdoddat-aiNeta outros con-
textos dindmicos em telecomunicagbes, como 0s que ocorrem
guando se lida com radio cognitivo [17].

Otimo global
— - — Melhor individuo|

Angulo (graus)

200 300
Iteracédo

100

(a) Primeiro &ngulo

Otimo global
— - — Melhor individuo
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