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Resumo — Uma estudo sobre Algoritmos Genéticos Simples
(AGS) e Particle Swarm Optimization (PSO) - otimizacdo por
enxame de particulas — é apresentado. O Algoritmo Genético ja
vem sendo muito empregado nos dltimos anos na solucio de
problemas de otimizacdo na area de eletromagnetismo e de
microondas. Contudo, apesar de grande eficacia do AGs, sua
implementacio, face ao modelo matematico adotado, envolve
um alto custo computacional. Uma alternativa encontrada esta
no uso do PSO, que se aplica ignalmente a otimizacio de
problemas que recaiam em complexas funcdes nao-lineares. A
grande vantagem deste método, é a simplicidade de
implementacao e a facilidade de estruturacdo e compreensao.

Palavras-chaves — Algoritmos Genéticos Simples, e Particle
Swarm Optimization.

I. INTRODUCAO

O Algoritmo Genético ¢ um método amplamente
utilizado nas aplicagdes de eletromagnetismo e microondas
[1-5]. Sao algoritmos estocdsticos de busca global, inspirados
na teoria da evolugdo, proposta por Charles Darwin no século
XIX em sua cldssica obra “On the Origin of the Species
(1859)”, impondo o principio de sobrevivéncia do mais apto
a fim de produzir solucdes melhores a cada geracdo. Ou seja,
a cada geracdo, uma nova populacdo de individuos € criada a
partir das informagdes genéticas dos melhores individuos da
geracdo anterior, selecionados a partir de um critério
especifico. O método foi desenvolvido por Holland, J [6] e
popularizado por um de seus alunos, David Goldberg.

A idéia do algoritmo € codificar solu¢des potenciais
para um dado problema em uma estrutura simples
(cromossomo) e aplicar a ela operadores de recombinacéo, de
forma a preservar a informacdo critica. Cada cromossomo
consiste em um nuimero de gene, sendo cada gene composto
por bits. Os AG sdo capazes de pesquisar e encontrar
minimos locais ou globais, mas tem um custo computacional
alto, tendo em vista, a necessidade da avaliacdo da totalidade
da populacdo a cada iteragdo do algoritmo. Uma
contrapartida, para suplantar esta desvantagem é o método do
PSO.

Introduzido por [7], o Particle Swarm Optimization
(PSO) surgiu de experiéncias com algoritmos modelados a
partir da observacdo do comportamento social de
determinadas espécies de pdssaros. As  particulas
consideradas pelo algoritmo se comportam como os passaros
a procura de alimento ou do local de seus ninhos, utilizando o
aprendizado préprio e o aprendizado do bando (ou enxame).
O PSO ¢é composto de particulas representadas por vetores
que definem a velocidade atual de cada particula e de vetores

de localizacdo, atualizados segundo sua velocidade atual, seu
aprendizado pessoal e o aprendizado adquirido pelo bando. O
algoritmo de PSO engloba conceituacdes simples e pode ser
implementado em poucas linhas de programacio, requerendo
apenas operadores matemadticos simples.

Apesar de classificado como evoluciondrio, o PSO
ndo apresenta a caracteristica de sobrevivéncia do mais apto
ou a utilizacdo de operadores genéticos como o cruzamento e
a mutacao.

II. APRESENTACAO DOS METODOS CONSIDERADOS
A. Algoritmo Genético Simples
A figura 1 apresenta um fluxograma de execucgdo de um AG,

com o critério de parada que, no caso, € o valor da aptidao
maxima.
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Fig. 1 Fluxograma de um AG simples

Uma implementacio tipica de um AG comeca pela
geracdo de uma populagdo inicial de cromossomos de forma
aleatéria. No AG bdsico o cromossomo consiste em uma
string, geralmente bindria, de comprimento L, como a
mostrada na figura 2. Esta populagdo € avaliada, de forma
que aqueles individuos que representam uma melhor solucio
para o problema, recebem mais chances de se reproduzir e de
gerar descendentes do que aqueles que oferecem solugdes
mais pobres. A aptidao (fitness) ou boa qualidade da solucio
¢ tipicamente definida em relacio a populacio atual.
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Fig. 2 String bindria de comprimento L

No modelo proposto, a aptidio do individuo
representa a oportunidade reprodutiva dele. Isto significa que
quanto maior a aptiddo de um individuo maior a chance de
reproduzir e poder “passar a sua informacdo genética”
adiante.

No processo evolutivo, na transi¢do de uma geracao
para a outra, os individuos passam por um processo de



selecdo natural, que escolhe quais sdo os individuos mais
aptos a gerar os descendentes da geracdo seguinte.

Existem vérios modos de se fazer a selecdo [8].
Pode-se imaginar, por exemplo, a populacio disposta em um
mapeamento sobre uma roleta, onde cada individuo ¢é
representado pelo espaco que proporcionalmente corresponde
a sua aptiddo. Para selecionar um individuo, um nimero
aleatério € gerado para simular um giro da roleta até esse
nimero. O individuo correspondente ao intervalo onde a
roleta para é selecionado. O processo € repetido até que se
atinja o nimero desejado de individuos da nova populacio.
Um outro método de selecdo muito empregado € o do torneio
[8]. O processo se inicia com a ordenagdo da populacdo por
ordem decrescente de aptiddo (ranking). Dentre aqueles
individuos de  maior aptiddo serd  selecionado
randomicamente um pequeno subconjunto de individuos que
serdo colocados para realizar o torneio. O individuo de maior
aptiddo ou aquele que superar um determinado limite
previamente determinado serd selecionado como sendo um
dos genitores. Este processo ocorrerd tantas vezes quantas
forem necessdrias para se atingir a quantidade de genitores.

Em todos os métodos de selecdo existe, ainda, a
possibilidade de se optar pelo elitismo [8], que consiste na
repeti¢do incondicional do individuo melhor adaptado de uma
geracdo na geracdo seguinte, para que ndo haja risco de se
perder a melhor solucdo alcancada até aquele momento.

Os dois operadores genéticos mais empregados em
um AG simples sdo o cruzamento (ou crossover) € a mutacao
[8].

A principal razio para se realizar o cruzamento é
promover a geracao de novos individuos a partir do material
genético de seus antecessores, aproveitando o que ha de
melhor em cada um deles. Com isso, na medida em que as
geragdes avangam, cresce o nimero de descendentes com
maior chance de sobrevivéncia, por estarem mais aptos.

Os algoritmos genéticos tradicionais geralmente
usam o cruzamento simples ou de um ponto, onde dois
individuos, o “pai” e a “mae”, sdo cada um cortados em um
ponto correspondente, conforme pode ser visto na figura 3 e
seus segmentos, a partir do ponto de corte, sdo permutaveis.
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Fig.3 Exemplo da operacdo de Crossover simples

A operacdo de cruzamento tem uma caracteristica
desfavordvel em longo prazo, na busca do 6timo global por
ser um operador que torna populacdo mais homogénea. Apés
algumas geracdes a populacdo terd individuos semelhantes,
que habitam uma regido do espago de busca, onde existe um
6timo que pode ndo ser necessariamente um 6timo global,
indicando uma convergéncia prematura.

Para contornar o problema, é necessdrio incluir no
AG um operador que torne a populacdo mais heterogénea.
Esse operador é a mutacao.

O tipo de mutacdo mais empregado é a inversao,
onde se escolhe um bit do individuo e inverte-se o seu valor.
A figura 4 apresenta um exemplo de mutagdo por inversao.

Individuos-filho antes da mutagio
[o[a1fofoaJu]1]1]+

Individuos-filho apds a mutagio
m[oJoJ1JoJoJ1J1]1]q]

Fig. 4 - opera¢iio de mutacdo por inversio em um individuo

Finalmente, nos AG podem ser estabelecidos dois
critérios de parada, segundo os quais a evolucdo ja teria
completado seu objetivo: nimero de geragdes ou tolerancia.
Na tolerincia, a execucdo do algoritmo encerra-se apds a
constatacdo da existéncia de um individuo com as mesmas
caracteristicas do individuo-alvo, dentro de uma faixa de
tolerancia estabelecida.

B. Particle Swarm Optimization (PSO)

No modelo matemético adotado para o PSO, um
“enxame de particulas” é gerado aleatoriamente em um
determinado espaco de busca. Dentro deste espaco, cada
particula corresponde a uma possivel solugdo, representada
por sua posi¢do no espago de busca para um dado problema.
As particulas tém associado um valor de velocidade e
também realizam um deslocamento sob a acdo de trés vetores
que se somam. Essas influéncias sdo a inércia, memdria e
comparacdo. O primeiro vetor impele a particula em uma
direcdo idéntica a que ela vinha seguindo. A memdria atrai a
particula na direcdo da melhor posicdo até o momento,
ocupado pela particula dentro da sua vida. O ultimo vetor
atrai a particula na direcdo do melhor ponto do espaco até o
momento, descoberto pelo “enxame”. A figura 5 demonstra
um exemplo de deslocamento de uma particula, que se
encontrava na posi¢ao X;.j, para a posicao x; fazendo uso dos
vetores mencionados.

COOPERACAO Y Xj

y

VXC

Fig. 5 — Movimento de uma particula [9]

Na implementacio do algoritmo, o primeiro passo é
gerar as N particulas que formardo o swarm ou o “enxame”
com suas respectivas posicdes. Pode-se também neste
momento, arbitrar velocidades iniciais para cada particula. O
algoritmo manter-se-4 ativo, atualizando os vetores de
velocidade e posicdo ciclicamente até que seja atingido
qualquer critério de parada (nimero méiximo de iteragdes
atingido, particula com aptidao desejada, etc.).
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Fig. 5 — Fluxograma do PSO [10]

O vetor velocidade de cada particula deve ser
atualizado por (1).

Vi, =wv, +clrl(p = x)+c2r2.(p) —x;) (D

Onde v,ié a velocidade atual da particula, pi € a melhor

posicdo encontrada pela particula i, p,f ¢ a melhor posi¢do

dentre todas as particulas na iteragdo k, w € um parametro que
representa a inércia da particula e controla a sua capacidade
de exploracdo do espago de solucdes. Um wvalor alto
determina uma busca global enquanto um valor baixo
determina uma busca local. Usualmente estes valores oscilam
entre 0,4 e 1,4, cI e c2 sdo os chamados parametros de
confianca e definem o quanto uma particula confia em si (c/)
ou no bando (c2). Usualmente ambos assumem o valor igual
a dois, e rl e r2 sdo nimeros aleatérios compreendidos entre
Zero e um.

Para o célculo da posi¢ao futura de cada particula no
algoritmo ¢é utilizada (2).

i i i
Xkl _xk +vk+l (2)

Onde:
X, €aposicdo de cada particula i na iteragdo k+1; e

V,,, € o vetor velocidade da particula

IIT - USO DO AG E DO PSO NA OTIMIZACAO DE
FUNCOES

Visando a demonstrar a potencialidade e a permitir
uma avaliacdo de ambos os métodos apresentados, os dois
algoritmos foram empregados na otimizacdo de fungdes de
teste. O objetivo € a minimizacio da Eq. (3) e a maximizagio
da Eq. (4).

£y =100(y x> ] +(x-1)? 3)

A=,

(0] ponto de minimo de (3) é (1,1) e o ponto de
maximo de (4) é (Y2, ¥2). As figuras 6 e 7 apresentam as
fungdes a serem analisadas.
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Fig.6 aspecto da fung¢iio a ser minimizada
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Fig.7 aspecto da fung¢io a ser maximizada

O software utilizado para realizar os algoritmos do
AG e do PSO foi o MATLAB v7.2. Para a minimizagdo de
(3), o algoritmo genético foi implementado com selecao por
roleta, taxa de crossover de 80%, taxa de mutacdo de 1% e
populacdo inicial de 20 individuos. Para a minimizacido da
mesma fung¢do, o PSO foi implementado com 20 individuos,
cl e c2 igual a2 e com w variando entre 0,4 e 0,9. A tabela I
resume os resultados obtidos para o AG e o PSO.

TABELA I - VALORES OBTIDOS PARA O PONTO DE MINIMO DE
(3).

GA PSO
Qtd de
geracgoes X y X y
50 1,0691 1,01567 1,00690  1,05493

100 1,00690 1,01567  0,99999  0,99999




Para a maximizacdo de (4), o AG foi implementado
com selecdo por roleta, taxa de crossover de 80%, taxa de
muta¢do de 1% e com 20 individuos. Como a fun¢@o é mais
complexa, a quantidade de geracdes (200) necessdrias para se
obter um resultado com erro da ordem de 107 foi muito
maior.

Para a mesma fun¢do o PSO, foi implementado com
20 individuos, parametros de confianca cl e c2 iguais a 2 e
inércia da particula w variando entre 0,4 e 0,9. A tabela II
apresenta os resultados e conforme se verifica, com uma
quantidade menor de itera¢des, o PSO convergiu para o valor
esperado.

TABELA II — VALORES OBTIDOS PARA O PONTO DE MAXIMO
DE (4).
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PSO
Qtd de
iteragodes X y X y
50 0,49906  0,37964 0,3729 0,4999
100 0,50577  0,50035 0,5000 0,5000
150 0,50130  0,49903 0,5000 0,5000
200 0,50063  0,50053 0,5000 0,5000

Abaixo sdo apresentadas as figuras 8§ e 9 onde se
encontram a evolucdo das particulas para as funcdes
estudadas. Verifica-se que em ambas, na fase inicial do PSO,
as particulas estdo dispostas aleatoriamente dentro do espago
de busca. A medida em que as iteracdes aumentam, percebe-
se uma tendéncia de deslocamento das particulas para a
posi¢do 6tima (que pode ser um ponto de minimo ou de
maximo, conforme o caso em estudo).

disposigao inicial 25
5 5
*
4o, . * 4 "
* #-
3 3 E * kg
+ &
2 * ¥ * 2 *
1 1
4
o * * * 4 + H o + %
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
50 100
5 5
4 4
3 * 3
2 2
e
1 ** 1 *
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Fig 8 — Evoluc¢do das particulas para a Eq. (3), com 100 iteracdes

Fig 9 — Evolucgdo das particulas para a Eq. (4), com 100 iteracdes

IV APLICACAO DOS ALGORITMOS EM GUERRA
ELETRONICA

Para demonstrar o emprego destes algoritmos, na
drea de Guerra Eletronica, abaixo sdo apresentadas trés
aplicacdes em que se necessita realizar a otimizacdo de
funcdes. Os exemplos citados utilizam Algoritmos Genéticos.
O PSO, por ser pesquisa recente, ainda ndo possui muitos
trabalhos nesta drea. Mas certamente os resultados
demonstrados com o uso do PSO incentivam o seu uso nas
pesquisas associadas ao tema de Guerra Eletronica.

A) Aplicacdo em Projeto de Antenas Filamentares [1,11]

Existe uma classe de radiadores eletromagnéticos
denominada antenas filamentares. Elas sdo assim chamadas
por serem constituidas por fios cujos didmetros sdo muito
menores que seu comprimento. Nesta classe estdo inseridas
as antenas monopolo, as antenas dipolo e as antenas do tipo
Yagi-Uda. Esta tltima é composta por um conjunto de
elementos paralelos, sendo um deles o elemento refletor,
geralmente seguido pela antena propriamente dita (do tipo
dipolo) e por uma seqiiéncia de diretores, em quantidade
variada de acordo com as necessidades do projeto. Antenas
deste tipo sdo reconhecidamente dificeis de serem projetadas
e otimizadas. A diretividade, o ganho e a sensibilidade
dependem da relacdo existente entre os diversos elementos
que a compde. No projeto, devem ser considerados os
comprimentos de cada elemento (comprimento este, expresso
em funcdo do comprimento de onda da freqiiéncia em que a
antena ira trabalhar), a distincia entre cada um deles e a
quantidade de elementos diretores que a antena deverd ter
para atuar como desejado. Percebe-se a natureza complexa
deste tipo de projeto.

O AG ¢ entdio empregado em associacdo com
softwares de simulacdo de antenas. A populacdo € criada, e
cada individuo serd avaliado pelo simulador, que devolvera a
resposta a0 AG. O algoritmo genético fard entdo evoluir a
populacio em busca do resultado 6timo.

Os resultados obtidos nas pesquisas com as antenas
filamentares mencionadas vém estimulando 0
desenvolvimento de antenas que fazem uso de combinacdes
delas, como se pode ver nas figuras abaixo:
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Fig. 10 — Antena monopolo carregada com antena dipolo dobrada

B Aplicacdo em Materiais Absorvedores de Radiacdo
Eletromagnética (MARE) [11]

Existem pesquisas utilizando o algoritmo genético
para  sintetizar  material  absorvedor de radiacdo
eletromagnética (MARE) de pouco peso, com multicamadas
e de banda larga. A idéia principal deste tipo de projeto é
empregar o material desenvolvido em aeronaves, onde o peso
e a espessura do MARE sio criticos.

O emprego do AG neste tipo de projeto, leva em
consideragdo um conjunto de vdrios tipos diferentes de
materiais absorvedores disponiveis e também a refletividade
da onda eletromagnética em um grande nimero de angulos de
incidéncia. A elaboragdo do algoritmo ocorre da seguinte da
forma. Inicialmente ¢é gerado um banco de dados,
relacionando todos os tipos de MARE disponiveis e suas
caracteristicas principais. A codificagio do cromossomo &
bindria e cada camada de MARE empregada é representada
por bits do cromossomo. Esses bits codificam a espessura da
camada e identificam o material a ser empregado pelo
apontamento da entrada no banco de dados. A funcdo da
aptiddo escolhida minimiza a refletividade para varios
angulos de incidéncia e de vdrias freqiiéncias e inclui
penalidades para a espessura total.

Existem trabalhos relatando projetos bem sucedidos
de MARE, com espessuras minimizadas e coeficientes de
reflexdo também minimizados nas faixas de freqiiéncias de
0.5-8 GHz, e de 2-8 GHz.

C Aplicag@o em Otimizagdo de Cobertura Radar [12]

A utilizacdo de radares terrestres permite a
vigildncia de uma ampla drea territorial, sendo de grande
importancia para a defesa de um pafs. A determinacdo da
melhor distribui¢do de radares em certa regido é uma tarefa
dificil em decorréncia, principalmente, da sensibilidade dos
sinais dos radares as caracteristicas climaticas e ao relevo da
regido. Desta forma, € importante a otimizagdo do
posicionamento dos radares, com o intuito de aumentar a
eficiéncia da cobertura total do sinal gerado, determinando a
melhor distribuicdo de um conjunto de radares em um
conjunto de possiveis posi¢des de instalacdo, visando a
maximizar a drea de cobertura do sinal gerado.

No trabalho pesquisado, o AG foi a utilizado
juntamente com o GPC (Generic Polygon Clipper), uma
biblioteca que permite efetuar os célculos das unides entre a
cobertura de sinais radares.

O individuo gerado é definido como uma possivel
distribuicdo ou posicionamento de um nimero radares a
partir de algumas posi¢des de instalagdo. O cromossomo do
individuo é um vetor composto por tantos componentes

quanto forem os radares, onde cada componente contém o
indice de uma posi¢do, dentre a totalidade de posi¢des, onde
estd instalado um dos radares. Os resultados obtidos
apresentam solucdes mais precisas que as obtidas em
trabalhos anteriores, que utilizam aproximagdes circulares
para as coberturas dos sinais dos radares.

V CONCLUSAO

Dois algoritmos para otimizacdo de funcdes ndo-
lineares foram apresentados neste artigo. A fim de testar a
efetividade dos mesmos, duas funcdes de teste foram
propostas. Uma simples, sem minimos locais e outra com
diversos minimos e mdximos locais. Analisando os dados das
tabelas I e II, verifica-se que o PSO teve desempenho melhor
do que o AG, convergindo com menos iteracoes.

O AG ¢é um algoritmo amplamente difundido e
utilizado, ja4 possuindo diversas aplicacdes em Guerra
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Eletronica e microondas, conforme exposto na secdo IV. E
um método eficaz, mas que, devido a sua formulagdo
matemadtica, possui um custo computacional alto.

Durante a realizacdo deste trabalho, ndao foram
encontrados artigos apresentando aplicagdes do PSO em
Guerra Eletronica,, Mas, face ao exposto na secdo III,
percebe-se que sua aplicagdo nesta drea pode culminar em
resultados ainda melhores do que aqueles obtidos com o AG.
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