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Sintese de Filtros de Microondas Baseada em
Algoritmo Evolucionario Multi-objetivos

M. M. Chaiben, L. C. Brito, P. H. P. de Carvalho e H. Abdalla Junior

Resumo— Este artigo apresenta uma metodologia para a
otimizacdo de filtros para telecomunicacées. Utilizando para isso
Algoritimos Evolucionarios e filtros de casamento dobrado com
casamento cruzado para filtro rejeita-faixa.
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Evolucionario, otimizacio, frente de Pareto.

Algoritimo

I. INTRODUCAO

Meétodos diretos de sintese de filtros ([1]-[2], por exemplo)
demandam a obtencdo das equagdes que regem seus compor-
tamentos, ou suas respostas ao se variarem seus parametros
otimizdveis. Cada um desses métodos € aplicado a um con-
junto limitado de projetos, uma vez que eles sdo baseados em
empirismo e aproximacdes. Por exemplo, recentemente foram
propostos em [1] métodos diretos de sintese para uma nova
classe de filtros rejeita-faixa. As expressdes encontradas em
[1] se aplicam somente a essa classe de filtros.

Algoritmos Evolucionarios (AEs) sdo uma boa solugéo para
o projeto de filtros, independentemente da classe em que se
encontram, ao contrario dos métodos diretos. Os AEs sdo
capazes de encontrar solugdes para uma estrutura de filtro
arbitraria, com niimero qualquer de parametros otimizdveis e
com faixas de variacdo de otimizagdo quaisquer. Além disto,
esses métodos se mostram capazes de obter solucdes melhores
que os métodos diretos. Por exemplo, podem-se conseguir
filtros com uma maior seletividade, filtros assimétricos ou
filtros com fases lineares e com uma menor oscilagdo na banda
passante. AEs tém sido aplicados com sucesso na otimizac¢ao
de circuitos lineares e ndo-lineares [3]-[4] devido as suas
capacidades de encontrar solu¢des globalmente quase-6timas.

Por outro lado, na maioria dos problemas praticos de
otimiza¢do, tém-se mais de uma figura de mérito (ou funcao-
objetivo) a se considerar. Além disso, essas medidas de
performance sdo comumente incomensurdveis e conflitantes,
isto é, melhoria em uma acarreta degradacdes em outras.
Dessa forma, torna-se conveniente o uso de estratégias de
otimiza¢do multi-objetivos, pois, essas sdo capazes de fornecer
conjuntos diversificados de solucdes que representam as curvas
de compromisso (conhecidas como frentes de Pareto) no
espago dos objetivos. Isso permite ao projetista escolher, para
fins de implementacdo, as solucdes mais vidveis contidas no
conjunto de solu¢des nao-inferiores alcangadas.

A vista do mencionado, este trabalho propde uma nova
metodologia de sintese de filtros rejeita-faixas baseada em AE
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Fig. 1. Filtro rejeita-faixa com casamento dobrado com casamento cruzado
e com zeros de reflexdo (transmissdo) arbitrarios (n=4) [1]
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Multi-objetivos e compara com o método proposto por [1]. O
AE Multi-objetivo foi utilizado na otimizacdo dos parametros
de espalhamento do mesmo esquema de filtro utilizado por
[1], obtendo-se uma frente de Pareto para o esquema de filtro
apresentado que serd apresentado nos resultados obtidos.

II. FILTRO REJEITA-FAIXA

O filtro rejeita-faixa tem por propriedade rejeitar uma faixa
selecionada e deixar que as demais passem sem nenhuma
interferéncia. Por esta caracteristica, ele pode ser utilizado
em telecomunicacdes para suprimir ruido de uma determinada
banda. De [1] foi retirado o esquema representado na Fig.
1, que serviu modelo de filtro a ser otimizado pelo AE. A
metodologia fechada para a obtengdo direta do filtro-rejeita
faixa pode ser vista em [1]-[2].

III. METODOLOGIA BASEADA NO ALGORITMO GENETICO
A. O Algoritmo Evoluciondrio Multi-objetivos

Comumente, problemas praticos envolvem a otimizagio
simultdnea de mudltiplos objetivos incomensurdveis € pos-
sivelmente conflitantes. Assim, a aplicagdo de um método
otimiza¢do multi-objetivos € uma escolha ébvia. Algoritmos
Evoluciondrios (AEs) multi-objetivos ([7]-[10], por exemplo)
sdo particularmente adequados para realizar esse tipo de tarefa,
uma vez que exploram o espaco de busca de forma estocéstica
e paralelizada recombinando solugdes promissoras.

Em geral, um problema de otimizagdo multi-objetivos pode
ser declarado da seguinte forma:

maz y = f(x) = (fi1(2), fa(x),. .., fn(z))

sujeito a © = (x1,x9,...,x,) € X (1)
Y= (ylvaa"'ath) ey
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Onde f mapeia o conjunto x, composto por m parametros,
para o conjunto y de n objetivos. X corresponde ao espaco
dos parametros (ou espaco de procura) e Y representa o espaco
de objetivos. Admite-se aqui que o conjunto de solucdes de
um problema de otimizacao multi-objetivos consiste de todos
os vetores que correspondem a solugdes ndo-inferiores (ou
nio-dominadas). O conceito de ndo-inferioridade pode ser
declarado assim:

Vie{1,2,...,n}: fi(a) > fi(b)
A E'j € {172,...,m} : fj(a) > fj(b)
onde a e b sdo vetores de pardmetros. Ou seja, todas as
funcdes-objetivos referentes a a sdo iguais ou superiores as
respectivas fungdes-objetivos de b, sendo que pelo menos
uma funcdo-objetivo de a é superior a respectiva de b. Nesta
situagdo, diz-se que a domina b, ou a > b. Todos os vetores de
parametros que ndo sdo dominados por qualquer outro vetor de
parametros (ou seja, sdo nao-inferiores) constituem a frente de
Fareto. Adicionalmente, todos os vetores de parametros que
ndo sdo dominados por qualquer outro vetor de pardmetros
dentro de todo o espagco de procura X constituem a frente
otima de Pareto.
Os passos basicos da dindmica da populacido do AE desen-
volvido neste trabalho sdo:
Procedimento 1.

2

1) Gera-se aleatoriamente a populacdo inicial P de can-
didatos. Cria-se de um banco externo elitista P’ inicial-
mente vazio.

2) Avaliam-se as fun¢des-objetivos dos individuos contidos
na populagdo P.

3) Atribuem-se os valores de aptiddes aos individuos de P
e P'.

4) Atualiza-se o banco externo P’.

5) Selecionam-se N casais de individuos de P’ através de
torneio bindrio com reposigdo [9].

6) Aplicam-se os operadores de cruzamento e mutagao.

7) Se o critério de parada for satisfeito ou se o nimero
mdaximo de geracdes for alcangado, para-se o processo
e tomam-se os individuos nao-inferiores como solugdes
(considerando-se todos os candidatos visitados durante
a otimizacdo), sendo, retorna-se para o passo 2.

A cada individuo de P e P’ sdo atribuidos valores de
aptiddo de forma que os candidatos mais promissores tenham
maiores chances de compor o banco externo elitista P’, e,
conseqiientemente, tenham maiores chances de participarem
do processo de cruzamento. A atribui¢do dos valores de
aptiddo acontece como se segue. A cada membro i € PU P’
¢ atribuido um vetor de aptiddes v; = (r;,d;) composto por
dois nimeros reais. O primeiro valor, r;, corresponde ao
grau de ndo-inferioridade do individuo e o segundo valor, d;,
corresponde a uma estimativa de densidade no espago dos
objetivos. Os graus de nao-inferioridade dos individuos sdo
calculados da seguinte forma:

Procedimento 2.

1) Faz-se r =0 e cria-se um conjunto S composto pelos

elementos de P + P’.

2) Atribui-se 7; = r aos individuos de P e P’ que sdo

correspondentes (cOpias) aos elementos ndo-inferiores

encontrados em S.

3) Removem-se os individuos nao-inferiores de S.

4) Interrompe-se o algoritmo se S € vazio, sendo faz-se
r =1+ 1 e salta-se para o passo 2.

Nota-se que individuos com menores valores r; correspon-
dem a melhores solugdes. Apds as atribuigdes dos graus de
nao-inferioridade aos individuos dos dois conjuntos, procede-
se a estimativa de densidade pelo método do k-ésimo vizinho
mais préximo, descrito em [11], como se segue:

Procedimento 3.

1) Faz-se r = 0.

2) Toma-se o conjunto dos individuos pertencentes a
P+ P’ com graus de ndo-inferioridade menores ou
iguais a r. Caso o conjunto seja vazio, termina-se o
algoritmo.

3) Para cada um dos individuos do conjunto, atribui-se ao
parametro d; o inverso da distancia entre o individuo ¢ e
seu k-ésimo vizinho mais proximo dentro do conjunto de
individuos previamente considerado. Deve-se salientar
que para o célculo das distincias utilizam-se vetores
com fungdes-objetivos normalizadas, uma vez que as
fungdes-objetivos podem ser incomensurdveis.

4) Faz-se r =r 4+ 1 e salta-se para o passo 2.

No processo de sele¢do através de torneios bindrios se da
da seguinte maneira:
Procedimento 4.

1) Faz-se n = 1.

2) Tomam-se aleatoriamente dois elementos distintos do
banco externo P’.

3) O que apresenta menor grau de nio-inferioridade € es-
colhido como primeiro parceiro do n-ésimo casal. Caso
ambos apresentem o mesmo grau de ndo-inferioridade,
escolhe-se 0 que se apresenta em uma regiio menos
densa (menor valor de estimativa de densidade).

4) Tomam-se, novamente de forma aleatéria, dois ele-
mentos distintos do banco externo P’. Neste passo o
individuo escolhido no passo anterior ndo participa do
sorteio.

5) Aplicam-se os mesmos critérios dispostos no passo 3
para a escolha do segundo parceiro.

6) Se n = N, atualizam-se as estimativas de densidade
dos individuos escolhidos que apresentam maior grau
de ndo-inferioridade e, entdo, o processo de selecdo é
interrompido, sendo, faz-se n = n + 1 e salta-se para o
passo 2.

A procedimento de selecdo de individuos aptos a compor o
banco externo P’ da geragdo corrente é o seguinte:
Procedimento 5.

1) Faz-se =0 e n =0 (ndmero de individuos ja sele-
cionados para compor um banco externo).

2) 2) Os k elementos de PU P’ que apresentam grau
de ndo-inferioridade igual a r sdo pré-selecionados.
Caso k seja maior que N’ —n, os N’ — n individuos
com menores estimativas de densidade sdo selecionados
para compor o banco externo e, adicionalmente, faz-
se n=N’. Caso k seja menor ou igual a N’ —n,
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selecionam-se todos os k individuos pré-selecionados e
faz-se n = n + k.

3) Se n= N’', interrompe-se a sele¢do, sendo, faz-se
7 =1+ 1 e salta-se para o passo 2.

Vé-se entdo que os individuos sdo selecionados, prioritari-
amente, de acordo com a ordem de nio-inferioridade. Como
segundo critério de selecdo, sdo consideradas as estimativas
de densidade de elementos com o mesmo grau de ndo-
inferioridade.

Tanto o mecanismo de selecdo natural por torneio bindrio
quanto o método de escolha de componentes para o banco
externo favorecem membros isolados do banco externo que
se apresentam mais préximos da frente de Pareto, for¢ando,
assim, uma distribuicdo uniforme de individuos ao longo
dessa frente. Isso permite que a diversidade da populacdo
seja preservada, o que, por conseqiiéncia, possibilita uma
exploracdo eficiente do espaco de objetivos sem que ocorra
o problema de convergéncia prematura. Por outro lado, a
participagcdo exclusiva dos membros do banco externo no
processo de cruzamento aumenta a eficiéncia de convergéncia
do algoritmo na dire¢do da frente 6tima de Pareto, uma vez
que o ndmero de cruzamentos improdutivos (realizado entre
individuos menos aptos) é reduzido. E importante notar que
o método descrito também se aplica a uma otimiza¢do onde
um Unico objetivo se apresenta, visto que um problema mono-
objetivo é tratado como um caso particular de um problema
multi-objetivos no método apresentado.

O método de cruzamento BLX-« [12] para AE com rep-
resentacdes reais de pardmetros foi aplicado. Além disto,
considera-se um valor constante de probabilidade de cruza-
mento p,.. e a probabilidade de mutagio é dada por p,, = 1/n,
onde n é o nimero de parametros otimizaveis do problema.

IV. RESULTADOS OBTIDOS

Para a simulacdo a freqiiéncia foi discretizada em 100
pontos segundo a equacdo abaixo.

=3 E, 3)

onde £ = 1 ou 2 e representa a quantidade de fungdes
objetivos; ¢ = 1,2,...,100 que € o ndmero de pontos da
discretizacdo. E, € o erro pontual para cada freqiiéncia onde,

0
Ea_{ _|La_Va|

V, é o valor de poténcia obtida em uma freqiiéncia dis-
cretizada dentro de um intervalo de freqiiéncia simulado. L,
¢ o limite da mdscara da saida do circuito.

Para a realiza¢do do experimento foi declarado somente o
esquema do circuito da Fig. 1 e a mascara multi-objetivos da
(Fig. 2) o algoritmo genético obteve a seguinte curva de saida,
representada na figura 2.

A Fig. 3 mostra uma comparagéo entre os filtro projetados
utilizando o AE e o filtro utilizado obtido por [1].

Como se pode observar na Fig. 3 ambos os filtros obtidos
pelo AE sdo mais seletivos que o obtido por [1]. Em |S11] —
E A1 foi obtido um decaimento bem mais rapido que os outros
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Fig. 2. Curva de resposta e as mascaras utilizadas para a otimizacdo do
circuito.
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Fig. 3. Respostas dos filtros projetados com o AE comparados com a resposta
obtida por [1]
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filtros porém o |So;| — EAl teve uma piora sem comparado
com os outros dois graficos demonstrados. No caso do [S11]|—
E A2 este ja obteve uma queda mais suave se comparado aos
outros dois. Em compensacdo foi ele que obteve a melhor
resposta |Saq|.

Como se pode ver pelo grifico da Fig. 3 o AE tem por
propriedade a geracdo da frente de Pareto, que permite que
o projetista tenha a sua disposi¢do diversos solugdes para o
seu problema, podendo assim escolher qual a que melhor se
adapta a sua realidade.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho foi visto que com o AE € possivel otimizar
filtros propondo diversas solugdes para um determinado pro-
jeto e simplificando os cdlculos matematicos. Assim, podemos
concluir que o método evoluciondrio alem de flexivel é capaz
de obter solugdes melhores que [1]. A outra vantagem ¢&
que o AE s6 necessita da especificacio da func¢@o-objetivo
adaptando-se assim a qualquer tipo de projeto de filtro, seja
ele um rejeita, passa-baixas, passa-altas, passa-faixa, simétrico
ou assimétrico.
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