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Provérbios 23.12



Aos meus pais e avós,
meus primeiros grandes professores.



Agradecimentos

Agradeço a Deus por iluminar cada passo e cada decisão tomada durante minha
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2.1 Inteligência Artificial e Computacional . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2 Aplicações de Inteligência Artificial em

Telecomunicações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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mento de impedância. Vista superior e lateral. . . . . . . . . . . . . . 30

3.5 Representação geral da rede neural da antena dipolo impressa com es-
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variáveis correspondentes ao coeficiente de reflexão nas frequências
de interesse f1, f2 e f3, em dB, respectivamente. . . . . . . . . . . . 46

4.13 Curva de convergência normalizada ao longo da FP para os algoritmos
NSGA-II (a) e MOEA/D (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.14 Aproximações da fronteira de Pareto para a antena QY com NSGA-II
(a) e MOEA/D (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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MLP Perceptron de múltiplas camadas (Multilayer Perceptron)
MO Multiobjetivos (Multiobjective)
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k Número de objetivos
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Resumo

O desenvolvimento de antenas é uma tarefa desafiadora, que pode levar muito tempo
utilizando métodos convencionais e demandar alta capacidade computacional, devido
à necessidade de muitas varreduras e simulações. Neste trabalho, é proposta uma me-
todologia eficiente e precisa baseada em Inteligência Computacional para o desen-
volvimento e a otimização de antenas. A solução técnica computacional consiste na
aplicação de um modelo substituto, composto por uma rede neural artificial do tipo per-
ceptron de múltiplas camadas (Multilayer Perceptron, MLP) com retropropagação para
regressão. Aliado ao modelo, duas estratégias meta-heurı́sticas de otimização mul-
tiobjetivo, algoritmo genético de ordenação não-dominada (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm, NSGA-II) e o algoritmo evolucionário baseado em decomposição
(Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition, MOEA/D), são uti-
lizadas para contornar os desafios apresentados para o desenvolvimento de antenas por
métodos tradicionais. Como prova de conceito da metodologia proposta, três estudos
de caso são apresentados: uma antena do tipo dipolo de meia onda, uma antena do tipo
dipolo de onda completa e uma antena do tipo Quasi-Yagi. Realizou-se comparações
entre os modelos desenvolvidos com a metodologia proposta e os resultados obtidos
pelo software de simulação eletromagnética ANSYS HFSS, com o intuito de com-
provar a aplicação e efetividade da metodologia desenvolvida. Seguindo a metodo-
logia proposta, os pares entrada-saı́da para a antena do tipo dipolo com porta casada
(Matched Port Printed Dipole, MPPD) foram obtidos em 53 segundos pelo algoritmo
NSGA-II com a finalidade de maximizar a largura de faixa centrada em 3,5 GHz, o
que resultou em uma banda de operação de 18% centrada em 3,53 GHz. Na antena di-
polo com estrutura de casamento de impedância (Matching Structure Printed Dipole,
MSPD) os valores das dimensões ótimas foram obtidas em 5 segundos com o objetivo
de maximizar a largura de faixa centrada em 3,5 GHz. Como resultado, as saı́das esti-
madas foram uma banda de 21,4% centrada em 3,5 GHz. Por fim, para o desenvolvi-
mento e otimização da antena do tipo Quasi-Yagi, o algoritmo levou cerca de 2 minutos
para encontrar as melhores dimensões da estrutura de casamento de impedância que
minimizem os coeficientes de reflexão em 1,9, 2,6 e 3,5 GHz, simultâneamente. Os re-
sultados obtidos comprovam o potencial da metodologia como alternativa complemen-
tar aos softwares de simulação eletromagnética para o desenvolvimento e otimização
de antenas.

Palavras-Chave: Aprendizagem de máquina, Desenvolvimento de antenas, Inteligência
Artificial, Inteligência Computacional e Otimização multiobjetivo.
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Abstract

The antenna design is a challenging task, which might be time-consuming using
computational methods that typically require high computational capability, due to the
need for several sweeps and re-running processes. This work proposes an efficient
and accurate computational intelligence-based methodology for antenna design and
optimization. The computational technical solution consists of a surrogate model ap-
plication, composed of a Multilayer Perceptron (MLP) artificial neural network with
backpropagation for the regression process. Combined with the model, two multiob-
jective optimization meta-heuristic strategies, Non-dominated Sorting Genetic Algo-
rithm (NSGA-II) and Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition
(MOEA/D), are used to overcome the mentioned issues from the antenna design tra-
ditional method. As proof of the proposed methodology concept, three studies of case
are reported: a half-wavelength dipole; a complete-wavelength dipole; Quasi-Yagi an-
tenna. Comparisons between the models developed with the proposed methodology
and results by the full-wave numerical simulations software from ANSYS HFSS are
performed aiming to demonstrate the developed methodology application and effici-
ency. According to the proposed methodology, the matched port printed dipole antenna
input-output sets were obtained in 53 seconds by the NSGA-II algorithm to maximize
the bandwidth centered at 3.5 GHz, which resulted in 18 % operation band centered
at 3.53 GHz. In the matching impedance structure printed dipole, the optimal dimen-
sions were obtained in 5 seconds aiming to maximize the bandwidth centered at 3.5
GHz. The estimated output was 21.4% band centered at 3.5 GHz. Finally, for Quasi-
Yagi design and optimization, the NSGA-II algorithm spent 2 minutes to find the best
impedance matching structure dimensions that minimize simultaneously the reflection
coefficient at 1.9, 2.6, and 3.5 GHz. The obtained results prove the methodology po-
tential as a complementary alternative to the electromagnetic simulation software for
antenna design and optimization.

Keyword: Antennas design, Artificial Intelligence, Computational Intelligence, Ma-
chine learning, Multi-objective optimization.
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Capı́tulo 1

1. Introdução

1.1 Contextualização e Motivação

A o longo da história, os avanços da tecnologias revolucionaram a manufatura e
provocaram um grande salto no processo de industrialização. Por exemplo, o

crescimento na quantidade de dispositivos móveis e novas aplicações em tempo real
permitiram a conexão de pessoas e dispositivos em qualquer lugar e a todo momento.
A Indústria ganhou a autonomia do controle e monitoramento da produção em tempo
real e máquinas pesadas são capazes de trocar informações de gerenciamento e controle
entre si durante o processo produtivo [7] [8]. Tecnologias desse tipo criaram um modo
de vida, o qual é caracterizado por alto tráfego de dados por minuto, vários dispositivos
conectados ao mesmo tempo, clientes cada vez mais exigentes por informações em
tempo real e que requerem maior qualidade de serviço [8]. Dessa forma, as revoluções
industriais ocorrem de acordo com as significativas mudanças nas tecnologias, bem
como na forma com que as pessoas vivem.

A Primeira Revolução Industrial iniciou-se com a criação de máquinas a vapor,
o que levou a um aumento na produção. A Segunda Revolução foi norteada pela
massificação da produção e pelo uso da energia elétrica, enquanto que, na Terceira
Revolução Industrial, inseriu-se o uso de eletrônicos e o aperfeiçoamento das técnicas
de produção em massa, o que alavancou ainda mais o processo de fabricação [9]. Atu-
almente, a Quarta Revolução Industrial, que tem como maior representante a Indústria
4.0 (I4.0) [7], segue uma nova demanda global, na qual propõe uma disrupção do
processo produtivo a partir do uso de máquinas inteligentes e conectadas [9]. S. Gal-
lego e colaboradores [10], destacam nove principais tecnologias que norteiam esta
nova revolução industrial, que são: big data e analytics, robôs autônomos, simulações,
integração vertical e horizontal, internet das coisas, segurança cibernética, computação

1
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em nuvem, manufatura aditiva e realidade virtual. A Figura 1.1 representa os principais
avanços de cada revolução industrial, bem como o aumento da complexidade com o
passar dos anos [1]. Tais tecnologias são potencializadas pelos avanços das técnicas de
Inteligência Artificial (Artificial Intelligence, IA) e sensores, que passam a fazer parte
do processo produtivo a fim de estimar, classificar e identificar falhas, danos, ou, até
mesmo, pontos a serem melhorados. Dentro desse cenário, o uso de simulação com-
putacional passa a ser uma ferramenta indispensável e fundamental para que sensores
e máquinas sejam fabricados com maior precisão, menor custo e tempo [11].

Figura 1.1: Principais pontos de cada revolução industrial, bem como o aumento da comple-
xidade com o passar dos anos [1].

A simulação computacional teve inı́cio na década de 50, no perı́odo pós-guerra,
nas indústrias siderúrgicas e aeroespaciais, para solucionar problemas complexos e
com modelos de simulação mais complexos ainda [12]. A linguagem de programação
usada era Formula Translation System (FORTRAN), que posteriormente foi especiali-
zada para a criação dos modelos de simulação. A expansão de técnicas de simulação
disseminou-se no inı́cio dos anos 80, durante a Terceira Revolução Industrial, a qual
foi, primeiramente, utilizada nas indústrias automotiva e de base1. Os resultados forne-
cidos eram de baixa qualidade gráfica e, em sua maioria, apresentavam apenas resulta-
dos numéricos. No inı́cio dos anos 90, a computação gráfica revolucionou o mercado
de simulações, fornecendo modelos bidimensionais (2D). Na primeira década dos
anos 2000, as simulações computacionais tornaram-se parte do processo produtivo e
da manufatura. Atualmente, modelos tridimensionais (tridimensional (3D)) e com alta
resolução são apresentados e usados como ferramentas principais de pré-projetos, a

1indústria que trabalha com atividades de extração e transformação de matéria-prima.
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fim de reduzir custos com prototipagem e desperdı́cio de recursos, além de minimizar
potenciais falhas e reduzir o tempo de fabricação [12] [13].

Com o advento dos sistema de telefonia móvel de quinta geração (5th generation

mobile system, 5G) e, futuramente, os sistema de telefonia móvel de sexta geração (6th

generation mobile system, 6G), as técnicas de simulações modernas, bem como o uso
de técnicas de inteligência artificial, passam a ter grande importância para o progresso
das comunicações [14] [15]. Por exemplo, o uso de IA, em conjunto com modelos de
simulação computacional, para a estimação de canais Multiple Input Multiple Output

(MIMO) massivo [16], sensoriamento de canal [17], otimização de redes ópticas [18]
e no desenvolvimento e otimização de antenas [19]. Dentro dessa última aplicação,
destacam-se as redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks, ANN), que são
usadas para fazer inferências a respeito de outros conjuntos de dados, o que resulta
no processo de aprendizagem acerca de um sistema em especı́fico [2]. A Figura 1.2
apresenta uma visão geral da metodologia para a aplicação de Inteligência Artificial ao
desenvolvimento e à otimização de antenas de maneira genérica, a qual é fundamentada
na contrução de um modelo de aprendizagem, que é formado por uma base de dados,
que contém amostras das informações de entrada e saı́da com relação aos parâmetros
da antena, como coeficiente de reflexão, largura de faixa, frequência de ressonância e
outros. Depois, o modelo de aprendizagem é otimizado e os melhores pares de entrada,
correspondentes as melhores saı́das são selecionados.

Figura 1.2: Visão geral da metodologia para a aplicação de inteligência artificial ao desenvol-
vimento e à otimização de antenas.
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1.2 Revisão Bibliográfica

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas por Warren McCulloch e Walter
Pitts em 1943 [3]. Essas redes são um modelo simplificado do sistema nervoso hu-
mano central, no qual as múltiplas conexões entre neurônios formam uma rede de
aprendizado. Na perspectiva de aplicações em engenharia, as ANNs podem ser defi-
nidas de muitas formas; porém, a que mais se destaca é a definição proposta por S.
Haykin [2], em que: ”Uma rede neural é um massivo processo paralelo distribuı́do,
composto por unidades de processos simples, que tem uma propensão natural em ar-
mazenar conhecimento de maneira exponencial e torná-lo disponı́vel para o uso”.

As primeiras implementações das redes neurais no campo de comunicações sem
fio foram na década de 90, em antenas de micro linha de fita e de guia de onda co-
planar (Coplanar Waveguide, CPW) para reduzir o tempo de análise eletromagnética,
minimizar a utilização de complexos processos de iteração e evitar o uso excessivo da
unidade central de processamento do computador [20–22]. Tais implementações são
possı́veis a partir de redes neurais do tipo perceptron de múltiplas camadas (Multilayer

Perceptron, MLP), Rede de Salto de Campos, Redes de Função de Base Radial, entre
outras [2] [23–26].

Nas últimas décadas, a aplicação de ANNs no desenvolvimento de antenas vem
crescendo [27–30]. O princı́pio de funcionamento dessa técnica consiste em a rede
neural aprender sobre os dados eletromagnéticos (EM) através de um processo exaus-
tivo de treinamento. Após essa etapa, a rede pode ser usada como um modelo subs-
tituto (Surrogate Model, SM) capaz de mimetizar o comportamento das variáveis de
saı́da de uma antena, de acordo com as variáveis de entrada. Um dos primeiros SMs
implementados no desenvolvimento de antenas foram explorados em [31] [32]. Em
2011, A. P. Anuradha e colaboradores [31], propuseram uma rede neural do tipo MLP
baseada no algoritmo de propagação reversa (Backpropagation, BP) com otimização
por enxame de partı́culas (Particle Swarm Optimization, PSO), a fim de determinar as
dimensões ótimas da estrutura de fractais para que a antena opere em múltiplas bandas.
Em 2013, T. Khan e colaboradores [33], elaboraram uma rede neural do tipo MLP para
estimar o tamanho da fenda do irradiador de uma antena patch retangular e a fenda de
ar na camada de substrato simultaneamente. Em 2017, uma rede neural do tipo MLP
com algoritmos de propagação reversa foi aplicada no desenvolvimento de uma antena
patch com fendas [30], dupla banda e polarização circular para reduzir os ciclos de
otimização e obter as dimensões ótimas para satisfazer os objetivos de campo próximo
e distante.

Em conjunto com a implementação de SM baseado em ANN, existe um vasto
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número de algoritmos de otimização que podem ser utilizados para a melhoria dos
parâmetros das antenas. D. Ding e G. Wang [34] propuseram um algoritmo evolu-
cionário MOEA/D modificado e compararou seu desempenho com um NSGA-II para
otimizar o coeficiente de reflexão de uma antena do tipo bowtie. S. Goudos e colabo-
radores, em [35], realizaram uma survey sobre algoritmos evolucionários aplicados ao
desenvolvimento de antenas e propagação. Nesse estudo foram considerados três prin-
cipais algoritmos de otimização com um único objetivo: algoritmo genético (Genetic

Algorithm, GA), PSO e algoritmo evolucionário diferencial (Differential Evolucionary,
DE) mostrando a frequência do uso de cada algoritmo nos últimos trinta anos. Por fim,
em [36], os autores propuseram a otimização de antenas baseadas em gradiente de
busca acelerado, com monitoramento de sensibilidade e na mudança da estrutura. Essa
técnica é baseada em algoritmos de regiões de confiança para melhorar o coeficiente
de reflexão de uma antena do tipo patch.

A Tabela 1.1 destaca os principais pontos dos trabalhos relacionados com esta
dissertação baseados nos seguintes aspectos: formato da geração do conjunto de dados,
o qual leva em conta o uso de softwares eletromagnéticos para a construção da base
de dados; regressão, considerando os tipos de regressores utilizados em cada estudo
e com qual ferramenta computacional foi desenvolvido o modelo de aprendizagem;
otimização, verificar se o modelo de aprendizagem treinado passou pelo processo de
otimização e o tipo de otimização levando em conta um único objetivo (Single Objec-

tive, SO) ou multiobjetivos (Multiobjective, MO).
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çã
o

da
m

et
od

ol
og

ia
pr

op
os

ta
co

m
o

es
ta

do
da

ar
te

.

R
eg

re
ss

ão
O

tim
iz

aç
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1.3 Objetivo da Dissertação

Esta dissertação tem por objetivo apresentar uma metodologia de desenvolvimento
e otimização de antenas fundamentada em aplicação de técnicas de Inteligência Com-
putacional, a fim de comprovar a eficácia desta ferramenta na área do eletromagne-
tismo. Esta abordagem reduz o tempo computacional do processo de desenvolvimento
e otimização de antenas, além de reduzir o número de iterações dos softwares de
simulação eletromagnéticas, fazendo com que haja menor ocupação de memória dos
computadores. Neste trabalho, são utilizadas três antenas como estudos de caso, apre-
sentando comparações entre os modelos desenvolvidos com o uso da metodologia e os
resultados obtidos pelo software de simulação eletromagnética ANSYS HFSS com o
intuito de comprovar a aplicação e efetividade do método desenvolvido.

1.4 Contribuições da Dissertação

Apresentam-se como principais contribuições do trabalho:

• O conceito de aplicação de técnicas de Inteligência Artificial ao desenvolvimento
e à otimização de antenas;

• A apresentação de uma nova metodologia baseada em Inteligência Computacio-
nal para o desenvolvimento e otimização de antenas;

• A comprovação da eficácia do uso de técnicas de Inteligência Computacional
como método complementar aos softwares comerciais de simulações eletromag-
néticas, reduzindo o custo computacional e o número de iterações nas simulações
e minimizando o tempo de desenvolvimento e otimização;

• A validação e comprovação da metodologia em três estudos de caso de desen-
volvimento e otimização de antenas.

1.5 Estrutura da Dissertação

O trabalho está estruturado da seguinte maneira. No Capı́tulo 2 são apresentados
os fundamentos teóricos para o melhor entendimento do leitor. No Capı́tulo 3, a me-
todologia de desenvolvimento de antenas baseado em Inteligência Computacional é
apresentada, bem como a sua implementação nas antenas do tipo dipolo impresso de
meia-onda e onda completa, e do tipo Quasi-Yagi. No Capı́tulo 4, os resultados da
implementação da metodologia são validados e discutidos para cada uma das antenas.
Finalmente, as conclusões e os trabalhos futuros são apresentados no Capı́tulo 5.



Capı́tulo 2

2. Fundamentos Teóricos

A Inteligência Artificial e a aprendizagem de máquina, com os avanços das técni-
cas de computação inteligente, vem sendo empregadas no setor de telecomu-

nicações [51–54]. Particularmente, algoritmos evolucionários são aplicados para a
solução de gerenciamento e roteamento de redes, além da aplicação no desenvolvi-
mento e na otimização de antenas [55] [56]. Este Capı́tulo apresenta os fundamentos
teóricos dos principais conceitos envolvidos no trabalho proposto. Inicia-se por uma
breve explicação dos termos Inteligência Artificial e Computacional na Seção 2.1. Se-
gue para as principais aplicações de Inteligência Artificial em telecomunicações na
Seção 2.2. Na Seção 2.3, são definidos os conceitos e ferramentas de aprendizagem
de máquina. Na Seção 2.4, são explorados os algoritmos de otimização, bem como
os indicadores de qualidade utilizados nesse trabalho. Tais algoritmos foram definidos
levando em conta sua vasta aplicação em problemas na engenharia e no mundo real.

2.1 Inteligência Artificial e Computacional

Com o crescimento da computação digital e a proliferação da Internet, a Inteligência
Artificial passou a fazer parte da ciência moderna e marca uma das quebras de paradig-
mas tecnológicos da atualidade [57]. A ideia é criar máquinas inteligentes, que podem
exibir um comportamento inteligente, além de pensar e aprender como seres humanos.
Dentro da grande área de IA existem três grandes campos de pesquisa: o aprendizado
de máquina, as redes neurais e o aprendizado profundo (Deep Learning, DL) [57].
Dentro desses campos está a Inteligência Computacional [2].

A IC é caracterizada por ter a capacidade de adaptação computacional, tolerância
de falhas e alta velocidade computacional [58]. Entende-se por adaptação computaci-
onal a habilidade de sistemas se adequarem a mudanças em suas variáveis de entrada e

8
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saı́da. Esse mecanismo é possibilitado por paradigmas que o compõe, que são: apren-
dizado por enxame, redes neurais artificiais, computação evolucionária e sistemas ar-
tificiais imunes [59].

De forma essencial, IA e IC estudam elementos similares, porém considerando me-
todologias e histórias diferentes. No conceito moderno, IC tende para aplicações de
computação bio-inspirada, como algoritmos evolucionários e genéticos [60]. Enquanto
que IA segue para a preferência do uso de técnicas com garantias teóricas, além de
apresentar uma parcela significante da comunidade focada em deduções puramente
teóricas. Sendo assim, a área em que ambos os interesses se sobrepõem é em aprendi-
zagem de máquina, mais especificamente em redes neurais artificias [57].

2.2 Aplicações de Inteligência Artificial em
Telecomunicações

A aplicação de técnicas de Inteligência Artificial vem sendo impulsionada pelo cres-
cimento da capacidade computacional, o aumento do número de sensores, a disponibi-
lidade de banda, o elevado tráfego de dados, bem como a necessidade de serviços com
baixa latência e alta confiabilidade em muitos setores da indústria. Em telecomunica-
ções, com o advento do 5G e 6G, a implementação de técnicas de IA tem sido cada
vez mais explorada [51].

Por exemplo, em [52], técnicas de IA foram aplicadas para realização de alocação
dinâmica de recursos em um backbone1, baseado na reconfiguração de volume e dire-
ção de tráfego que foi estimado por uma rede neural artificial. Os algoritmos de
otimização vem sendo usados para realizarem a escolha do caminho ótimo de pacotes
em redes ópticas para o estabelecimento de conexões e roteamento em redes baseadas
em protocolo de internet (Internet Protocol, IP) [53] [56]. Há também, a otimização de
parâmetros de transmissão óptica, como amplitude do laser e ruı́do de fase [62], além
da medição da qualidade do serviço de transmissão [54]. Além disso, técnicas de IA
vêm sendo usadas em serviços de autocorreção (self-healing)2, detecção, estimação e
localização de falhas [64] [65].

Nas redes wireless, as técnicas de IA vêm sendo implementadas para a coleta dos
parâmetros ótimos de entrada, os quais representam o sistema e que podem ser usados

1Esquema de ligações centrais de um sistema de redes mais amplo, tipicamente de elevado desem-
penho e com dimensões continentais [61].

2Define qualquer aplicação, serviço, ou sistema que tem a capacidade de encontrar falhas e, sem
nenhuma intervenção humana, realizar as alterações necessárias para se restaurar para o estado normal
ou definido [63].
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para treinar a rede neural. Nesse caso, o uso de Inteligência Artificial é de fundamental
importância, uma vez que a análise do canal envolve muitos parâmetros com carac-
terı́sticas aleatórias. Tal aplicação vem sendo usada para a seleção de grupos de feixes,
estimação de canais e compressão das informações de estado do canal (Channel State

Information, CSI). Em [16], foi proposto um algoritmo de estimação de canal e de
grupos de feixes para redes veiculares baseado na localização, no tipo de receptor e no
que está ao redor do veı́culo, o que leva à ciência da situação3 (Situation Awareness),
antes de selecionar o melhor par de feixes para a transmissão. Em [67], T. O’Shea e
colaboradores propuseram um sistema de compressão das informações do estado do
canal com autoencoders. Esse tipo de sistema treina uma rede neural para atuar como
um código corretor de canal ou um decodificador.

Diferente do processo de análise de canal, há muitos problemas para os quais a en-
trada de dados já está bem definida e cujas saı́das também podem ser obtidas com o uso
de softwares de simulação. Por exemplo, no processo de desenvolvimento de antenas,
muitas vezes, ocorre um elevado custo computacional para a execução das simulações,
além do longo perı́odo para atingir os valores esperados dos parâmetros da antena,
como ganho, largura de faixa, casamento de impedância, entre outros. Nesses casos,
treina-se uma rede neural para reproduzir o comportamento do software que gerou as
primeiras saı́das e, então, otimiza-se a rede por meio de algoritmos evolucionários,
que baseiam-se no modelo construı́do para encontrar as melhores saı́das possı́veis e,
assim, mitigar o custo computacional e o tempo de execução do protótipo. O processo
descrito é chamado de “aprendizado para otimização”, o qual é usado como ponto de
referência para a elaboração da metodologia proposta nesse trabalho.

2.3 ML- Aprendizagem de Máquina

O aprendizado de máquina é um método de análise de dados que automatiza a
construção de modelos analı́ticos [2]. É o ramo da inteligência artificial baseado na
ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrões e tomar decisões
com o mı́nimo de intervenção humana. A Figura 2.1 mostra como IA, ML, ANN e re-
des de aprendizado profundo (Deep Learning, DL) se relacionam [2], de forma que o
processo de aprendizagem é fundamentado no uso de modelos de aprendizagem, como
Support Vector Regression (SVR), CatBoost, Random Forest (RF) e redes neurais arti-
ficiais, que é um dos mais difundidos na bibliografia [46, 47, 50].

3É a percepção de elementos e eventos ambientais com relação ao tempo ou espaço, a compreensão
de seu significado e a projeção de seu status em um futuro próximo [66].
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Figura 2.1: Relação entre IA, ML, ANN e DL [2].

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais são técnicas de aprendizado computacional inspiradas na
estrutura cerebral dos seres humanos, com o objetivo de reproduzir o comportamento
deles [2]. As redes neurais são compostas por neurônios artificiais conectados en-
tre si, de forma a realizarem transformações lineares que são ponderadas pelos pesos
sinápticos e por um valor de polarização (bias), o qual pode ser inicializado para des-
tacar a maior importância de alguma variável de entrada.

A ANN é utilizada para reconhecimento de padrões estatı́sticos nos dados, que
não necessariamente estão explı́citos [3]. A arquitetura de uma rede neural consiste
em neuronios artificiais, os quais são organizados em camadas e de um conjunto de
variáveis conhecidas. Cada neurônio dessa camada distribui seus valores para todos os
neurônios da camada escondida. Na conexão entre as camadas de entrada e escondida
existe um peso associado, de forma que a camada escondida recebe o produto do valor
do neurônio de entrada e o peso da conexão. Cada neurônio na camada escondida
agrupa a soma dos valores dos pesos de entrada e, então, aplica uma função não-
linear nesse valor. O resultado se torna a saı́da particular desse neurônio. Então, cada
neurônio da camada escondida é conectado aos neurônios de saı́da, de forma que cada
conexão também é ponderada por um peso associado. Por fim, a saı́da do neurônio usa
a soma dos pesos de sua entrada e aplica a função de ativação à eles. O resultado dessa
função se torna a saı́da para a rede neural artificial.

A Figura 2.2 ilustra o processo descrito a partir de uma rede neural genérica. As
variáveis de entrada (x1, x2, ..., xN) alimentam a camada de entrada; os neurônios fa-
zem uma ponderação entre os dados de entrada e os pesos associados as conexões;
a transformação não-linear é realizada pela função de ativação; as camadas ocultas
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processam as informações e enviam o resultado para a camada de saı́da [3]. Nesse
momento, é importante destacar que o processo de treinamento ocorre em duas etapas:
i) propagação direta, na qual o fluxo de neurônios é em direção a camada de saı́da, e ii)
propagação reversa ou retropropagação, no qual os pesos e bias são atualizados com
base no erro reportado na propagação direta.

...
...

...
...
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Figura 2.2: Rede neural artificial genérica.

A função de ativação é um componente matemático incluı́do na estrutura das re-
des neurais a fim de permitir a solução de problemas complexos, como em situações
de não-linearidade [2]. A Figura 2.3 [3] representa a inserção da função de ativação
dentro de uma rede neural. Como se pode notar, a função de ativação está em um dos
últimos estágios de tratamento dos dados até que ela seja enviada à camada de saı́da.
Esse componente tem papel fundamental no processo de aprendizagem da rede, que
é identificar a relevância da informação que foi recebida pelo neurônio e decidir se
será considerada ou ignorada. O processo de transformação não-linear por meio das
funções de ativação é feito após a combinação linear ponderadas das entradas e os pe-
sos de cada conexão. Existem diversos tipos de função de ativação, dos quais os mais
populares são: a função linear, sigmóide, tangente hiperbólica (tanh), unidade linear
retificada (relu), leaky relu e softmax [3].

Sendo assim, o processo de treinamento em uma ANN é retratado pela atualização
dos pesos da rede, em função dos dados de treinamento utilizados e da função custo
(objetivo) usada no algoritmo de aprendizagem da rede, como o algoritmo de pro-
pagação reversa [2]. A função custo é a chave para que a rede possa ser treinada
com critérios estatı́sticos no contexto de aprendizagem supervisionada. De forma es-
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Figura 2.3: Função de ativação no processo de treinamento da rede neural [3].

pecı́fica, conhecendo-se os dados de entrada e saı́da, a rede vai se ajustando de modo
a minimizar o erro entre os neurônios e os dados de saı́da usados no processo de trei-
namento. Os dados de teste são utilizados para testar o resultado que o modelo de
aprendizagem atravessa. O conjunto de teste não garante a eficácia do modelo, mas
sim a forma como ele foi desenvolvido é o que fornece essa análise. O processo de de-
senvolvimento abrange metodologias e técnicas computacionais eficientes, que levam
a um equilı́brio entre desempenho e complexidade. Nesse momento, os dados de teste
garantem o desempenho e a capacidade de generalização do modelo. Isso é fundamen-
tal para que não ocorra sobreajuste (overfitting), quando o modelo aprende em excesso
a estrutura dos dados especı́ficos [3]. Ou quando o modelo não captura bem a estrutura
dos dados, levando a um subajuste (underfitting).

2.3.2 Topologias de Redes Neurais e Aplicações

A maneira como os neurônios estão interconectados define o que se chama to-
pologia de uma rede neural. Algumas dessas topologias tornaram-se muito difundi-
das, como as topologias do tipo feedforward [2], que engloba as redes perceptron de
múltiplas camadas e função de base radial (Radial Base Function, RBF), redes neu-
rais recorrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) [3] e redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Network, CNN) [68]. Por conta de sua vasta aplicação dentro
da literatura e potencial de aprendizado [30] [69] [70], a rede do tipo MLP será ex-
plorada com mais detalhes e também será implementada nesta dissertação dentro do
contexto de antenas.

A rede MLP é formada pelas camadas de entrada, de saı́da e escondida. A primeira,
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comporta os dados de entrada do modelo, que podem ser carregados de forma externa
a partir de serviços web ou por meio de arquivos no formato csv. Na camada de saı́da,
os resultados finais são produzidos advindos das informações providas pelas camadas
anteriores. Vale destacar que ambas devem estar presentes na constituição de uma
rede. Por fim, a camada escondida, que se localiza entre as camadas de entrada e saı́da,
realiza a soma das entradas com seus respectivos pesos, além de adicionar o valor de
bias e executar a função de ativação adequada. A rede MLP se distingue das redes
feedforward, pois possuem uma ou mais camadas intermediárias, as quais são usadas
como nós de processamento dos dados de entrada [3]. À medida que o número de
camadas intermediárias aumenta, o poder de processamento da rede cresce, uma vez
que o número de neurônios e de conexões sinápticas entre eles também se torna maior.
As MLPs são comumente aplicadas a problemas de aprendizagem supervisionados,
em que é treinado um conjunto de pares entrada-saı́da, a fim de modelar a correlação,
ou dependência, entre cada parâmetro de entrada com sua correspondente saı́da [23].

Para a topologia do tipo MLP, a equação de saı́da é a fórmula geral da equação
da interpolação linear [3]. A ANN pode ser utilizada para mapear as saı́das da rede
de acordo com suas entradas, considerando o número adequado de camadas inter-
mediárias; neurônios e a correta parametrização de cada elemento da rede. Tal fun-
cionalidade é de grande valia, considerando a aplicação em antenas, uma vez que é
possı́vel fazer o uso da rede neural treinada para estimar parâmetros como coefici-
ente de reflexão, largura de faixa, ganho e relação frente-costa, fornecendo apenas as
entradas ou as saı́das.

2.3.3 Processos de Aprendizagem

A caracterı́stica mais importante das redes neurais é a capacidade de aprender, a par-
tir do ambiente e melhorar seu desempenho por meio deste processo [23]. De maneira
geral, assim como nos seres humanos, a rede adquire melhor conhecimento à medida
que as informações fornecidas a respeito de determinada situação é maior. Quanto ao
tipo das informações, essas são divididas em duas classes: de caráter contı́nuo, o que
caracteriza um processo de regressão; e de caráter discreto, o qual leva a um processo
de classificação.

Existem três métodos que são, usualmente, aplicados para o processo de aprendi-
zado de maneira geral [24]: aprendizado supervisionado (Supervised Learning); apren-
dizado não supervisionado (Unsupervised Learning); aprendizado de reforço (Reinfor-

cement Learning).

• Aprendizado supervisionado - as redes são treinadas utilizando um conjunto
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de entradas e saı́das previamente conhecidas, ou seja, para cada combinação
de entrada, é fornecida uma saı́da-alvo (target value) e a rede ajusta os pesos
sinápticos com o intuito de atingir o menor erro possı́vel [24]. A definição ma-
temática do erro é dada por:

e (x) = d (x)ideal − d (x)est, (2.1)

onde e(x) é o erro do modelo estimado, d (x)ideal é o valor ideal da amostra
fornecida e d (x)est é o valor estimado da rede neural. É importante ressaltar que
essa sequência de eventos é repetida muitas vezes até que ocorra a convergência e
cada peso seja fixado à sua respectiva saı́da. Em caso de divergência do modelo,
faz-se necessária a geração de mais amostras para completar a rede neural a fim
de executar o processo de treinamento novamente.

• Aprendizado não-supervisionado - nesse processo, a rede é capaz de desco-
brir as caracterı́sticas estatı́sticas do conjunto de entrada, considerando que cada
saı́da corresponde a um conjunto de parâmetros associados à entrada. Diferente-
mente do aprendizado supervisionado, não há um conjunto de treinamento que
relaciona entrada e saı́da para fornecer um conhecimento prévio à rede. Isso
significa que a rede neural desenvolve a própria representação de conhecimento
através da identificação ou reconhecimento de padrões entre os dados de en-
trada [2]. Nesse processo, são desempenhadas duas principais atividades de
aprendizagem [24]: redução de dimensionalidade e agrupamento (clustering). A
primeira é utilizada para encontrar uma representação de baixa dimensionalidade
dos dados, de modo a preservar a estrutura ou variabilidade contida no conjunto
de dados original. Enquanto que a segunda, é usada para construir agrupamentos
de dados a partir da exploração estatı́stica das variáveis de entrada.

• Aprendizado de reforço - a rede interage, dinamicamente, com o ambiente em
que se encontra para atingir um objetivo determinado. Nesse tipo de apren-
dizado, são elaborados modelos capazes de ter a percepção do ambiente em
que se encontram (concious-awareness) e de se reorganizar automaticamente.
A maior parte das aplicações desse tipo de aprendizagem está em robôs [71],
carros autônomos [72] e no gerenciamento de redes de computadores [73].

Dessa forma, independente da maneira de como se adquire conhecimento, o mesmo
se dá pelo ajuste dos pesos sinápticos da rede neural. Tal atividade é realizada apli-
cando algoritmos de aprendizagem, a fim de encontrar o menor erro entre valores pre-
ditos e conhecidos. O algoritmo de propagação reversa é um dos métodos mais uti-
lizados para calcular os gradientes da função erro, a qual representa a diferença entre
os valores preditos e os valores conhecidos, em relação aos dados da ANN [74]. Ele
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funciona computando os gradientes da camada de saı́da e utiliza-os para calcular os
gradientes da camada anterior. Esse processo se repete até a camada de entrada. A
ideia básica é aplicar a regra da cadeia para computar a influência dos pesos sinápticos
da função erro e, a fim de minimizar o erro quadrático médio, ou seja [74]:

∂e

∂pni
=

∂e

∂si
· ∂si
∂netn

· ∂netn
∂pni

, (2.2)

em que ∂pni é o peso da conexão do n-ésimo neurônio da i-ésima camada oculta, ∂si
é o i-ésimo neurônio de saı́da da ANN e netn é a soma dos pesos das entradas de
n neurônios. Nesse caso, para minimização do erro, utiliza-se o método do gradiente
descendente [75]. A convergência do erro para o valor esperado está diretamente ligado
à taxa de aprendizagem η. Quanto menor o valor de η, mais iterações serão necessárias
para que seja atingido o erro que minimize a diferença entre os valores de saı́da e a
predição da ANN. Por outro lado, se η for muito elevado, oscilações podem ocorrer no
treinamento e os valores ótimos dos pesos sinápticos não serão atingidos [68].

O algoritmo de propagação reversa é estável, porém para que se atinja um desem-
penho adequado é preciso fazer com que a taxa de aprendizagem seja pequena, o que
o torna lento. Para solucionar esse problema, algoritmos como o de Newton e Gauss-
Newton foram desenvolvidos, mas não garantem a mesma estabilidade [23]. Como
uma possı́vel solução para a lentidão e a instabilidade, o algoritmo de Levenberg-
Marquardt foi desenvolvido. Esse algoritmo utiliza matrizes Hessiana e Jacobiana da
função custo para atingir o valor médio ótimo dos pesos sinápticos. No processo de
treinamento, as soluções de propagação reversa e de Gauss-Newton são aplicadas al-
ternadamente, o que leva a uma solução mais rápida [68]. Esse algoritmo é utilizado
em todos os estudos de caso deste trabalho.

2.4 Otimização Computacional

2.4.1 Otimização de um Único Objetivo e Multiobjetivo

Muitos problemas de tomada de decisão são do tipo multiobjetivo. Por exemplo,
minimizar riscos, maximizar a confiabilidade, minimizar desvios de nı́veis desejados
e reduzir custos. O principal objetivo da otimização de um único objetivo é encontrar
a melhor solução que corresponda ao valor máximo ou mı́nimo de uma determinada
função objetivo [55]. De forma analı́tica, um problema de minimização pode ser defi-
nido como:
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minimizar
x

f(x) : IRd −→ IR

s.a. x ∈ X,
(2.3)

em que x pode ser um escalar ou um vetor de dimensão d, de forma que a saı́da da
função f(x) seja sempre um escalar. Portanto, as saı́das são um conjunto ordenado em
que todos os pares de pontos podem ser comparados entre si. Uma vez fornecido o
domı́nio da função, torna-se possı́vel projetá-la no espaço de saı́da e extrair o valor
mı́nimo da solução.

A solução de um único objetivo (Single Objective, SO) é útil como uma ferramenta
que deve fornecer aos decisores informações sobre a natureza do problema, porém não
pode fornecer um conjunto de soluções alternativas que negociem objetivos diferentes
um contra o outro. Para esse caso, a otimização multiobjetivos (Multiobjective, MO)
contempla problemas dessa natureza, que envolvem minimização ou maximização si-
multânea das funções objetivo, as quais satisfazem um conjunto de restrições [4].

Formalmente, um problema de otimização multiobjetivo pode ser formulado como
[4]:

minimizar
x

F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fk(x)) : IRd −→ IRk

s.a. x ∈ X,
(2.4)

em que k é o número de objetivos, x é o vetor de entrada de dimensão d dentro do
espaço euclideano. Muitos dos MOEAs fazem o uso de alguns importantes conceitos
em suas implementações, os quais são definidos a seguir [76]:

Definição 1. Dominância - seja ~u = (u1, . . . , uk) e ~v = (v1, . . . , vk) dois vetores
de mesmo tamanho com d-dimensões. É dito que ~u domina ~v, ~u � ~v , se e somente se
ui ≤ vi ∀i e ∃i s.t. ui < vi.

Definição 2. Solução Pareto-ótimo - um vetor de solução ~u, dentro de um espaço
Ω, é dito como Pareto-ótimo, se e somente se @~v ∈ Ω s.t. ~v � ~u.

Definição 3. Conjunto Pareto-ótimo (P) - levando-se em conta a definição de do-
minância, o conjunto Pareto-ótimo, é definido como o conjunto de todos os vetores
de decisão compostos de soluções não dominadas dentro do espaço de objetivos. De
maneira matemática, o conjunto Pareto-ótimo é expresso como:

P = { ~u ∈ Ω | @ ~v ∈ Ω s.t. F (~v) � F (~u) } (2.5)

Definição 4. Fronteira de Pareto (FP) - é a projeção do conjunto Pareto-ótimo
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dentro de um espaço objetivo. Portanto, FP pode ser definida como:

FP = { F (~u) | ~u ∈ P } (2.6)

A Figura 2.4 representa as definições mencionadas de um conjunto de soluções P,
dentro do espaço de objetivos, o que define a fronteira de Pareto.

Figura 2.4: Representação de um conjunto de soluções Pareto-ótimo dentro do espaço de ob-
jetivos [4].

2.4.2 Algoritmos Evolucionários de Otimização Multiobjetivo

Algoritmos evolucionários de otimização multiobjetivo (Multiobjective Evolutio-

nary Algorithm, MOEA) são algoritmos baseados em população4 [6]. Esse tipo de
algoritmo pode encontrar uma aproximação para os conjuntos P e FP em uma simples
simulação. Um dos maiores desafios para os algoritmos evolucionários de otimização
multiobjetivo é balancear as buscas globais e locais dentro do espaço de decisão. A
primeira busca leva em conta o espaço de decisão por completo, enquanto que a se-
gunda considera um espaço de busca mais refinado e em áreas mais especı́ficas dentro
do espaço de decisão.

Neste trabalho, serão abordados dois algoritmos, com vasta aplicação em problemas
de Engenharia e difundidos na comunidade cientı́fica [77–79]: o NSGA-II, o qual
é baseados em dominância de população; o MOEA/D, que visa a segmentação de
processos multiobjetivos em subprocessos para manter a diversidade de soluções. Cada
algoritmo é apresentado com mais detalhes a seguir.

• NSGA-II - Foi proposto por K. Deb e colaboradores [5] como um bloco de
construção não-explı́cito genérico aplicado ao processo de otimização multi-
objetivo. A Figura 2.5 apresenta o fluxograma do processo de otimização do

4Conjunto de amostras
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algoritmo NSGA-II, em que a população de indivı́duos compete contra cada
um através de um mecanismo elitista. O algoritmo ordena e sorteia cada in-
divı́duo de acordo com seus nı́veis de não-dominância e utiliza diversos opera-
dores genéticos para gerar diversidade.

Figura 2.5: Fluxograma do processo de otimização do algoritmo NSGA-II [5].

• MOEA/D - Foi proposto por Q. Zhang e H. Li [6] com o intuito de suprir a
deficiência dos MOEAs quando lidam com espaço de objetivos com muitas di-
mensões, o que leva a dificuldade em manter a diversidade e, rapidamente, toda
a população se torna não dominada. A Figura 2.6 mostra o fluxograma do pro-
cesso de otimização do algoritmo MOEA/D, em que esse algoritmo, baseado
em decomposição, visa à segmentação de processos multiobjetivos em vários
subprocessos com um único objetivo, associando cada solução a um subpro-
blema e compartilhando informações com seus vizinhos. Cada subproblema
mantém na memória uma única solução que é usada para gerar uma nova, a par-
tir da aplicação de operadores genéticos e a ajuda de seus vizinhos. Caso a nova
solução seja a melhor, então o processo de um único objetivo é atualizado.

É importante reforçar que os algoritmos utilizados neste trabalho não são exclusivos
e outras famı́lias também podem ser implementadas e analisadas como em [55] [80–
82].
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Figura 2.6: Fluxograma do processo de otimização do algoritmo MOEA/D [6].

2.4.3 Indicadores de Qualidade

Muitos problemas que envolvem soluções de otimização multiobjetivo apresentam
alta complexidade em sua solução [79]. As saı́das para a otimização são aproximadas
da fronteira de Pareto e a qualidade desse posicionamento precisa ser avaliada. Os indi-
cadores de qualidade são usados para direcionar três aspectos principais: i) Precisão,
que está relacionada com quão perto o algoritmo chegou da fronteira de pareto; ii)
Cardinalidade, a qual está relacionada com a quantidade de soluções que o algoritmo
é capaz de encontrar; e iii) Diversidade, que é quão bem as soluções estão espalhadas
nas proximidades da fronteira de Pareto. As métricas relativas a Hypervolume (HV)
também vêm sendo largamente implementadas na comunidade cientı́fica [83–85]. Par-
ticularmente para o presente trabalho, serão definidas apenas três: Hypervolume, Es-
palhamento e Espaçamento.

• Hypervolume - também conhecido como hiper área [12], é uma métrica única
que quantifica quanto do espaço objetivo foi coberto pela fronteira de Pareto.
Para essa métrica, faz-se necessária a definição de um ponto de referência que
esteja bem distante da fronteira de Pareto e que seja dominado por todos os
outros pontos. Essa métrica pode ser usada para determinar qual MOEA tem a
melhor fronteira de Pareto. Sendo assim, quanto maior o valor de HV, melhor.

• Espaçamento - tem por objetivo mensurar a dispersão das soluções ao longo da
fronteira de Pareto proposta pelo MOEA. Isso identifica o aspecto de diversidade
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do algoritmo. Nessa métrica são levadas em consideração a distância entre as
soluções e sua proximidade com os vizinhos.

• Espalhamento - É uma extensão da métrica de espaçamento [80], porém leva
em conta pontos mais extremos em sua equação a fim de medir o espalhamento
das soluções ao longo da fronteira de Pareto.



Capı́tulo 3

3. Metodologia Proposta para o
Desenvolvimento de Antenas baseada
em Técnicas de Inteligência
Computacional

Em antenas, lida-se com um grande número de funções objetivo com elevado
grau de não-linearidade e dispõe de uma vasta gama de parâmetros a serem oti-

mizados, tais como propriedades do diagrama de radiação, casamento de impedância,
dimensões máximas, entre outros [86]. As funções objetivo representam uma mode-
lagem matemática de um problema de otimização a ser solucionado que definem o
intervalo de valores válidos para a entrada. A aplicação de técnicas de computação
inteligente no desenvolvimento de antenas passa a ser uma alternativa viável para a
redução do custo computacional e no tempo de execução de projetos, o qual engloba
as modificações nas variáveis da antena para melhoria de um, ou mais, parâmetros e a
correspondente simulação. Neste Capı́tulo, será abordada uma nova metodologia para
o desenvolvimento e a otimização de antenas baseada em Inteligência Computacional.
Além disso, a introdução de três antenas que serão exploradas como estudos de caso
para o teste e a validação da metodologia.

3.1 Metodologia Proposta

Algumas metodologias para o desenvolvimento de antenas foram mencionadas no
Seção 1.2. Na maioria dos casos, alguns detalhes fundamentais do processo são omiti-
dos, por exemplo: o modo de geração da base de dados, a qual os limites superiores e

22
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inferiores das variáveis de entrada em análise são fundamentais, além da forma como a
geração dos valores dentro de cada intervalo foram obtidos; o tipo de modelo substituto
empregado para a construção do regresssor, uma vez que existem muitas possiblida-
des [37] [40] [46] e os algoritmos de otimização, bem como as métricas aplicadas sob
o modelo substituto para a minimização ou maximização dos pontos de interesse. Um
outro ponto importante a ser ressaltado é a validação de todo o processo. Conside-
rando o modelo substituto, curvas de regressão e valores das métricas de análise de
erro, muitas vezes, não são reportados. Ao levar-se em conta a otimização, curvas de
convergência da fronteira de Pareto, indicação das métricas de desempenho para os
algoritmos e a curva de aproximação da fronteira de Pareto são omitidas.

O contexto acima resulta em lacunas da viabilidade e da precisão do processo para
o desenvolvimento de antenas com o auxı́lio de ferramentas de Inteligência Computa-
cional. Este trabalho apresenta um passo-a-passo bem definido e estruturado de uma
metodologia para o desenvolvimento e otimização de antenas assistidas por técnicas
de Inteligência Computacional. A Figura 3.1 esquematiza o ciclo de trabalho da me-
todologia proposta, o qual inicia com a geração da base de dados; passa pelo processo
de treinamento e validação do modelo substituto; segue até a definição e aplicação dos
algoritmos de otimização; então os valores otimizados são testados e validados no soft-

ware de simulação eletromagnética; e se o objetivo for atingido na validação, o modelo
pode ser fabricado, caso contrário, o ciclo é reiniciado para aprimorar a base de dados
e o modelo substituto como um todo.

O desenvolvimento e a otimização de antenas com o uso de técnicas de Inteligência
Computacional pode ser estruturado nas seguintes etapas: geração da base de dados;
geração do modelo substituto; definição dos MOEAs e otimização; e validação do
modelo e fabricação.

• Geração da Base de Dados

O conjunto de dados é a primeira e principal etapa do processo, dado que
os pares entrada-saı́da serão responsáveis por nortear todo o processo de treina-
mento do modelo substituto. Antes de gerar o conjunto de dados de entrada é
preciso definir as variáveis que serão utilizadas. Nesse ponto, é necessário le-
var em conta os parâmetros da antena que serão utilizados na saı́da, para alocar,
na entrada, as variáveis que mais a influenciam e, também, definir os limites
superiores e inferiores que os valores de cada variável podem excursionar.

Com a preparação realizada, inicia-se a construção do conjunto de dados de
entrada. Para essa etapa, duas abordagens podem ser utilizadas: a função rand

do Matlab, generalista para todos os softwares de simulação eletromagnética, ou
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Figura 3.1: Ciclo de trabalho da metodologia baseada em Inteligência Computacional para o
desenvolvimento de antenas.

por meio da ferramenta de desenvolvimento de experimentos (Design of experi-

ments, DOE) do software ANSYS HFSS (High Frequency Structure Simulator).
A função rand, aplicada no intervalo dentro dos limites inferiores e superiores
das variáveis de entrada, gera arranjos numéricos pseudoaleatórios cujos ele-
mentos são uniformemente distribuı́dos. Após atingir a quantidade de variáveis
de entrada, uma tabela contendo esses dados deve ser contruı́da e importada, no
formato .csv, até o software de simulação eletromagnética, para que cada valor
das variáveis de entrada sejam simulados. Com as simulações concluı́das, inicia-
se a coleta das saı́das conforme o parâmetro da antena desejado, concluindo a
contrução da base de dados.

Com a segunda abordagem, a ferramenta DOE, o procedimento inicial de
definição de variáveis e limites são os mesmos. Com essa ferramenta as variáveis
de entrada também são geradas de forma pseudoaleatória, porém com o uso do
algoritmo Latin Hypercube Sampling (LHS) para evitar que replicações ocorram.
Com esse algoritmo, o número de amostras total relacionado a cada variável de
entrada é igualmente espaçado em intervalos idênticos entre si, garantindo que
apenas uma amostra seja selecionada a cada intervalo de análise. Como o DOE
já está disponı́vel dentro do próprio software HFSS, a etapa de importação de
arquivos pode ser transposta e as simulações para obtenção dos parâmetros de
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saı́das desejados podem ser iniciadas.

Com isso, a contrução da base de dados está concluı́da. Independente do
método utilizado para a construção da base, é importante ressaltar que a quan-
tidade de pares entrada-saı́da gerados, para a constituição da base de dados,
não são definidos e que variam de acordo com a complexidade do modelo em
questão. Por exemplo, antenas que são muito sensı́veis a pequenas variações das
dimensões de sua estrutura e levam a grandes diferenças em termos de casamento
de impedância, ganho, largura de faixa e outros parâmetros, demandam uma
maior quantidade de dados para a composição do modelo substituto, de forma
que seja possı́vel identificar os padrões que caracterizam o comportamento da
estrutura. Da mesma maneira, para antenas mais simples, esse número de amos-
tras será reduzidos. Dessa forma, com a base de dados estruturada, inicia-se a
construção do modelo substituto baseado em uma rede neural artificial.

• Geração do Modelo Substituto

Nesse ponto é iniciado o treinamento da rede neural com a biblioteca Scikit-

learn utilizando a linguagem Python, o qual garante que o modelo substituto
construı́do tenha a capacidade de generalização e não esteja enviesado. O SM
trabalha como uma caixa preta, a qual busca reproduzir as atividades do software

eletromagnético em um menor tempo, baseado no processo de treinamento. Para
validar essa metodologia, uma rede do tipo MLP foi construı́da, com propagação
reversa, para o modelo substituto.

Nessa rede, utilizou-se o método de validação cruzada, k-fold1 e GridSear-

chCV2, para auxiliar na definição dos hiperparâmetros, que são as variáveis que
controlam o processo de treinamento da rede neural, de forma a garantir que
não esteja ocorrendo os efeitos de subajuste ou sobreajuste no modelo, o que
resultaria na necessidade de aumentar o tamanho da base de dados, caso haja so-
breajuste, ou aumentar a complexidade do modelo de aprendizagem em caso de
subajuste. Com a configuração dos hiperparâmetro da rede garantida, os pares
entrada-saı́da são divididos em 75% para treinamento da rede neural, enquanto
que 25% foram usados para testar e garantir a capacidade de generalização do
modelo quando novos conjuntos de dados são inseridos.

Para medir a capacidade mencionada, utilizou-se a métrica do erro médio

1Esse método consiste em dividir o conjunto total de dados em k-subconjuntos mutuamente exclu-
sivos de mesmo tamanho e, a partir daı́, um subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes são
usados para a estimação dos parâmetros.

2Classe da biblioteca Scikit-Learn usada para automatizar o processo de ajuste dos parâmetros de
um algoritmo. Realiza diversas combinações dos parâmetros e, depois de avaliá-los, armazena-os em
um único objeto.
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quadrático (mean square error, MSE), no qual quanto menor o valor, maior é a
capacidade de generalização. Com tal indicação atendida, pode-se garantir que
o modelo substituto gerado apresenta a capacidade de reproduzir as atividades
do software de simulação eletromagnética e é possı́vel seguir para a próxima
etapa da metodologia, na qual as saı́das do modelo substituto serão usadas como
função objetivo pelos algoritmos de otimização.

• Definição dos MOEAs e Otimização

O processo de otimização multiobjetivo (Multiobjective Optimization Pro-

cess, MOOP) baseado em algoritmos evolucionários consiste em duas etapas:
definição dos MOEAs que serão utilizados para a otimização e a análise dos indi-
cadores de qualidade. Vários MOEAs podem ser considerados para a otimização
de antenas, como NSGA-II, MOEA/D e outros, de acordo com [55]. Inicia-se
então o processo de otimização propriamente dito, o qual usa os valores das
saı́das do modelo substituto como uma função objetivo para encontrar o va-
lor das variáveis de entrada que maximize, ou minimize, a função objetivo. É
importante ressaltar que os valores de entrada, que venham a ser obtidos pelo
processo de otimização, não necessariamente corresponderão a um valor já exis-
tente no conjunto de dados que compõem o modelo substituto. Com o processo
de otimização, novos valores para as variáveis de entrada podem ser originados,
baseados na saı́da definida.

Uma vez que a etapa de otimização esteja concluı́da, é preciso analisar os re-
sultados referentes aos indicadores de qualidade, para avaliar os aspectos quanto
a proximidade da fronteira de Pareto que cada algoritmo chegou, a quantidade
de soluções que puderam ser encontradas e qual a distribuição que as soluções
apresentam nas proximidades da fronteira de Pareto considerando cada MOEA
definido.

Ao final da análise, quanto aos indicadores de qualidade, espera-se que os
MOEAs escolhidos atendam às métricas definidas que, nessa metodologia, fo-
ram: o Hypervolume, Espalhamento e Espaçamento. Dessa forma, a etapa de
validação e fabricação pode ser iniciada.

• Validação do Modelo e Fabricação

Os melhores pares entrada-saı́da encontrados pelo algoritmo de otimização
são selecionados e os valores das variáveis de entrada, correspondentes às me-
lhores saı́das, são inseridos no software de simulação eletromagnética para ava-
liar a precisão e a veracidade das saı́das estimadas comparando com os valores
simulados pelo software, antes do processo da construção do protótipo.
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Existem três possı́veis situações na etapa de validação. Na primeira, a si-
mulação eletromagnética é totalmente confiável para o valor de saı́da do MOEA,
o que significa que o valor do MSE, obtido no teste do modelo substituto, é
próximo de zero. Garantindo completa identificação do padrão da estrutura ele-
tromagnética. Em outras situações, o valor de saı́da oferecido pelo MOEA difere
da simulação eletromagnética, porém os resultados ainda são aceitáveis, ou seja,
necessita de pequenos ajustes para a situação esperada. Isso significa que o MSE
obtido tem um valor baixo, não nulo, que identificou parcialmente o padrão da
estrutura eletromagnética. Com isso, o resultado desejado dos parâmetros da an-
tena podem ser alcançados com correções do engenheiro de RF no modelo ele-
tromagnético. Nesses dois últimos casos, o processo de fabricação do protótipo
já pode ser iniciado. Por fim, na pior situação possı́vel, os pares de entrada-saı́da
diferem-se totalmente dos valores simulados devido à dispersão apontada pelo
MSE. Isso indica que a base de dados elaborada tem baixa representatividade
do modelo em questão, de tal forma que a rede neural não conseguiu identifi-
car as caracterı́sticas do problema para estruturar o modelo substituto. Nesse
momento, torna-se necessário reiniciar o processo, gerar um conjunto de dados
complementar para aumentar a informações quanto ao problema, treinar o mo-
delo substituto e aplicar os algoritmos evolucionários novamente.

3.2 Estudos de Casos

Serão apresentados os estudos de casos da metodologia proposta utilizando três an-
tenas: um dipolo de meia-onda impresso com porta casada, de menor complexidade;
um dipolo de onda completa impresso com estruturas de casamento de impedância, de
complexidade mediana e; uma antena do tipo Quasi-Yagi. Além disso, são apresenta-
das as estrutura das bases de dados e os esquemáticos das redes neurais dos modelos
de estudo.

3.2.1 MPPD - Dipolo Impresso com Porta Casada

A Figura 3.2 representa a antena do tipo dipolo de meia onda impresso com porta
casada, denominada como MPPD (Matched Port Printed Dipole). A porta casada ga-
rante que a resistência de carga seja igual a resistência da fonte, além de apresentar
a reatância da carga igual ao negativo da reatância da fonte, levando a máxima trans-
ferência de potência [86]. Essa relação é definida como:
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Rr +RL = Rg

XA = −Xg,
(3.1)

em que Rr e RL são a resistência de radiação e de perdas, respectivamente, da antena,
Rg a resistência da fonte e XA e Xg as reatâncias da antena e da fonte respectivamente
[86]. Como o valor tı́pico da impedância de entrada de uma antena do tipo dipolo de
meia onda apresenta parcela reativa, fez-se o uso da porta casada para considerar uma
estrutura puramente resistiva.

Nesse sentido, a antena é composta por um elemento ativo feito de cobre, alimen-
tado por uma porta casada em 73 Ω. Foi considerado um substrato dielétrico de fibra
de vidro (FR-4) (εr = 4,4 e tan δ = 0,02), de 100 x 25 mm de tamanho total com 1,6
mm de espessura. As variáveis de entrada-saı́da de decisão são V = [L, t, f, BW ],
em que L e t são o comprimento e a largura do dipolo usadas como variáveis de entrada
na rede neural, enquanto que f e BW são referentes aos valores da frequência de res-
sonância e largura de faixa, respectivamente, correspondentes a saı́da da rede neural.
É importante destacar que todas as dimensões estão em milı́metros.

Figura 3.2: Estrutura da antena do tipo dipolo impressa com porta casada. Vista superior e
lateral.

Quanto à construção da rede neural do modelo substituto, a função rand, do Matlab,
foi adotada para geração do conjunto de dados de entrada M = [L, t] ε Rn. Os limites
inferiores e superiores para a geração das variáveis de entrada foram definidos como:
ldMPPD = [13, 0; 0, 02] e udMPPD = [90, 0; 3, 98] de L e t respectivamente. O software

ANSYS HFSS 2019 R3 [87] foi usado para obter o conjunto de variáveis de saı́da N =
[f, BW ]. A Figura 3.3 apresenta as variáveis de entrada e saı́da dentro de uma rede
neural genérica.
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Figura 3.3: Representação geral da rede neural da antena dipolo impressa com porta casada.

3.2.2 MSPD - Dipolo Impresso com Estrutura de Casamento de
Impedância

A Figura 3.4 mostra a antena do tipo dipolo de onda completa com uma estru-
tura para casamento de impedância, denominada MSPD (Matching Structure Printed

Dipole). A estrutura de casamento usada é uma linha de alimentação para casar a im-
pedância real do dipolo, cujo valor tı́pico é 200 Ω originada da expressão da resistencia
de radiação disponı́vel em [86], com a impedância de entrada de 50 Ω da fonte. A an-
tena é composta por um elemento ativo, excitado por uma estrutura de casamento de
impedância com um conector convencional do tipo SMA. Foi considerado um subs-
trato do tipo FR-4, com 100 x 25 mm de tamanho total e 1,6 mm de espessura. As
variáveis de entrada-saı́da são E = [L, t, S, f, BW ], em que L e t são o comprimento
e a largura do elemento irradiante, S é a espessura da estrutura de casamento de im-
pedância. Tais variáveis serão usadas como entrada na rede neural. Enquanto que f e
BW estão relacionados com a frequência de ressonância e largura de faixa, respectiva-
mente, que correspondem a saı́da da rede neural.

A função rand do Matlab, foi adotada para obter o conjunto de variáveis de en-
trada, Q = [L, t, S] ε Rn, para a construção da rede neural do modelo substituto. Os
limites superiores e inferiores para a geração das variáveis de entrada foram defini-
dos seguindo: ldMSPD = [13, 0; 0, 02; 0, 5] e udMSPD = [90, 0; 3, 98; 2, 9] para L, t

e S, respectivamente. O software ANSYS HFSS foi usado para obter o conjunto de
variáveis de saı́da R = [f, BW ]. A Figura 3.5 apresenta as variáveis de entrada e saı́da
dentro de uma rede neural genérica.
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Figura 3.4: Estrutura da antena do tipo dipolo impressa com estrutura de casamento de im-
pedância. Vista superior e lateral.

Figura 3.5: Representação geral da rede neural da antena dipolo impressa com estrutura de
casamento de impedância.

3.2.3 QY - Quasi-Yagi

A antena Quasi-Yagi foi desenvolvida para operar em torno de três bandas distin-
tas: i) 1,85 a 1,99 GHz para aplicações sistemas de comunicação pessoal (Personal

Communication Systems, PCS); ii) 2,4 a 2.7 GHz para implementação em redes locais
sem fio (Wireless Local Area Network, WLAN) (2,4-2,48 GHz) e redes Long Term
Evolution (LTE) (2,5-2,69 GHz); e iii) 3,3 a 3,7 GHz para aplicação em cenários sub-6
GHz para redes 5G (3,4 - 3,6 GHz). Tal modelo foi inspirado em [88]. A Figura 3.6
representa a antena do tipo QY.
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Essa antena é formada por três elementos ativos, L1 a L3; um elemento diretor, L4;
uma estrutura de casamento de impedância, L5 e Lp, que é uma transição de guia de
onda coplanar para stripline (CPW/CPS) com o objetivo de obter uma defasagem de
180◦ na corrente e atuar como um balun para o casamento de impedância; e um plano
de terra truncado que faz a função de um refletor. Foi considerado um substrato do
tipo FR-4, com 50 x 60 mm de tamanho total e 1,6 mm de espessura. As variáveis
de entrada-saı́da são W = [L5, Lp, f1, f2, f3], em que L5 e Lp são as dimensões da
estrutura de casamento que serão usadas como variáveis de entrada na rede neural,
enquanto que f1, f2 e f3 correspondem às magnitudes do coeficiente de reflexão das
frequências de ressonâncias em torno de 1,9, 2,6 e 3,5 GHz, respectivamente, as quais
são as variáveis de saı́da da rede.

Figura 3.6: Estrutura da antena Quasi-Yagi. Vista superior e lateral.

A ferramenta DOE no software HFSS com o uso do algoritmo LHS, foi usada para
obter o conjunto de variáveis de entrada, X = [L5, Lp] ε R

n, de forma pseudoaleatória
para a construção da rede neural do modelo substituto. O espaço de desenvolvimento
das variáveis de entrada foram definidos seguindo os limites inferiores e superiores:
lQY = [7, 5; 7, 5] e uQY = [24, 5; 17, 5] para L5 e Lp respectivamente. O software

ANSYS HFSS foi usado para obter o conjunto de variáveis de saı́da Y = [f1, f2,
f3]. A Figura 3.7 apresenta as variáveis de entrada e saı́da dentro de uma rede neural
genérica.



32 3.2. Estudos de Casos Capı́tulo 3

Figura 3.7: Representação geral da rede neural da antena Quasi-Yagi.



Capı́tulo 4

4. Validação da Metodologia para o
Desenvolvimento de Antenas

E ste Capı́tulo apresenta a validação da metodologia para o desenvolvimento de
antenas, considerando os três estudos de caso. Os algoritmos NSGA-II e MOE-

A/D foram usados para o processo de otimização dos modelos substitutos. Escolheu-se
o algoritmo com melhor desempenho, considerando os indicadores de qualidade Hy-
pervolume, Espaçamento e Espalhamento. Os resultados das dimensões optimizadas
de cada caso foram validadas por meio de simulações numéricas com o software HFSS
e com resultados experimentais. A estratégia de validação do uso de técnicas de IA,
seguindo a metodologia, foi desenvolvida seguindo três análises:

Abordagem teórica - leva em conta os tempos de projeto, desenho e simulação da
antena com o uso exclusivo da teoria;

Engenheiro de RF - considera o tempo tı́pico gasto por um profissional, especia-
lista no desenvolvimento de antenas;

Técnica de IA - pondera o perı́odo gasto pelo algoritmo de otimização entregar os
pares entrada-saı́da, além do tempo de simulação no software HFSS para validação dos
valores estimados pelo algoritmo.

4.1 MPPD - Dipolo Impresso com Porta Casada

A construção do modelo substituto e o respectivo processo de otimização com os al-
goritmos multiobjetivo, tem por finalidade minimizar o erro em torno da frequência de
ressonância de 3,5 GHz e maximizar a largura de faixa da antena MPPD. Nas próximas
subseções, serão apresentados: a estrutura da rede neural usada para a construção do

33
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modelo substituto; o processo de otimização com a definição do melhor algoritmo
evolucionário, baseado nas métricas dos indicadores de qualidade; e os resultados si-
mulados da antena dipolo com porta casada.

4.1.1 Rede Neural do MPPD

A rede neural do tipo MLP, para a antena MPPD, foi composta por 171 pares
entrada-saı́da na composição da base de dados, que foram obtidos de maneira empı́rica
com o aumento progressivo na quantidade de amostras, a fim de buscar a melhor
relação entre pares entrada-saı́da que represente a configuração da antena MPPD à rede
neural. A base de dados foi então dividida em 75% para composição do treinamento
e 25% para o teste do modelo de aprendizagem. Para a definição dos hiperparâmetros
que compõem a rede neural, utilizaram-se os métodos k-fold com validação cruzada
e GridSearchCV, de forma a garantir que os efeitos de subajuste ou o sobreajuste não
ocorram.

O processo de treinamento consumiu 15 minutos e 48 segundos e obteve-se um
erro quadrático médio, MSE, igual a 0,0518. A rede neural foi elaborada com uma
camada de entrada com dois neurônios, sete camadas escondidas com vinte neurônios,
uma camada de saı́da com dois neurônios e função de ativação tanh, que apresentou
melhor comportamento frente as funções relu, leaky-relu e sigmoide. A Figura 4.1 (a)
e 4.1 (b) apresentam o comparativo de regressão entre valores base e estimados para as
variáveis f (frequência de ressonância), em GHz, e BW (largura de faixa), normalizado,
que foram obtidos a partir do treinamento da rede neural com a biblioteca Scikit-learn

da linguagem Python. Importante destacar que o eixo horizontal, variáveis alvo or-
denadas, representam o conjunto de dados usadas no processo de teste posicionados
apropriadamente em ordem crescente.

Para essa configuração, notou-se que o regressor identificou um padrão para as
amostras de teste, porém não de maneira ideal, no qual seria a sobreposição entre os
valores de base e os que foram estimados pela rede neural. Esse resultado passa a ser
possı́vel à medida em que o MSE tende a zero. Considerou-se que a indicação do valor
de 0,0518, do MSE, garante a capacidade de generalização do modelo de aprendizagem
de maneira confiável e eficiente para que o algoritmo de otimização inicie o processo
de busca pelos objetivos estabelecidos.

4.1.2 Otimização do MPPD

O modelo substituto treinado, na Subseção 4.1.1 foi usado para a estruturação
do processo de otimização multiobjetivo. Além disso, os algoritmos evolucionários
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Figura 4.1: Comparativo de regressão entre valores de base e estimados para as variáveis f (a)
e BW (b).

NSGA-II e MOEA/D foram aplicados em conjunto com o modelo substituto para a
obtenção da função objetivo. Transformou-se a fronteira de Pareto para os valores ori-
ginais das variáveis de saı́da, a fim de que o tomador de decisão (Decision Maker, DM)
faça o uso das variáveis. É importante destacar que o estudo da convergência, utili-
zando os indicadores de qualidade de HV e a análise de Espalhamento e Espaçamento,
foi feita em todos os algoritmos evolucionários na fronteira de Pareto da antena.

Para cada algoritmo, realizou-se a análise da convergência com o indicador HV
normalizado considerando 30 simulações. Além disso, investigou-se, individualmente,
os valores de HV, Espaçamento e Espalhamento, levando em conta 30 simulações. A
Figura 4.2 (a) e 4.2 (b) mostram a curva de convergência normalizada ao longo da FP
para os algoritmos NSGA-II e MOEA/D. Observou-se que o algoritmo NSGA-II teve a
maior velocidade de convergência e apresentou comportamento estacionário depois de
10 iterações, aproximadamente. Já o MOEA/D teve uma curva de convergência mais
lenta e com condição estacionária atingida próximo de 100 iterações. Apesar disso,
ambos os algoritmos foram capazes de convergir para a fronteira de Pareto.

A Tabela 4.1 mostra os resultados da aplicação dos indicadores de qualidade para
cada algoritmo evolucionário. Observou-se que ambos os algoritmos apresentaram,
aproximadamente, o mesmo desempenho estatı́stico para os valores absolutos de HV,
sendo que diferenças foram notadas apenas na quarta casa decimal. Por outro lado,
para as métricas de Espaçamento e Espalhamento, em que valores baixos são deseja-
dos, o algoritmo NSGA-II apresentou-se superior. Assim, os pares entrada-saı́da do
algoritmo NSGA-II serão usados na próxima seção.

A Figura 4.3 (a) e 4.3 (b) apresentam as aproximações da fronteira de Pareto para
a antena MPPD com NSGA-II e MOEA/D respectivamente. Pode-se observar que,
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Figura 4.2: Curva de convergência normalizada ao longo da FP para os algoritmos NSGA-II
(a) e MOEA/D (b).

Tabela 4.1: Indicador de qualidade para a antena MPPD.

Hypervolume Espaçamento Espalhamento
NSGA-II 0,095(±0,001) 0,017(±0,004) 0,553(±0,202)
MOEA/D 0,095(±0,001) 0,123(±0,121) 1,120(±0,047)

para esse tipo de otimização, existe uma aproximação para a FP de cada algoritmo. A
construção do problema fez com que os algoritmos não conseguissem explorar toda
a superfı́cie da fronteira de Pareto, obtendo baixa cardinalidade. Notam-se pontos
espaçados, porém com regiões de aglutinação que não levam à formação da curva a
fim de representar a fronteira de Pareto. Esse tipo de solução é caracterizada como de
pouca representatividade, uma vez que não há um conjunto diversificado de soluções
para cobrir a fronteira de Pareto em toda a sua extensão. Ainda assim é um modelo
válido, com a ressalva de possuir poucas soluções.

Figura 4.3: Aproximações da fronteira de Pareto para a antena MPPD com NSGA-II (a) e
MOEA/D (b).
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4.1.3 Validação Numérica do MPPD

O intuito desse primeiro estudo é a validação da metodologia proposta, atingir o
menor erro possı́vel em torno da frequência de ressonância de 3,5 GHz e maximizar
a largura de faixa da antena MPPD. O algoritmo NSGA-II busca o comprimento e
espessura ótimos para que a antena tenha um comportamento puramente resistivo cen-
trado na frequência de 3,5 GHz e o maior intervalo de frequências em que a perda por
retorno é menor que -10 dB, que resulta em menos de 10% da potência sendo refletida
na fonte. A solução ótima estimada pelo algoritmo NSGA-II foi L = 13,41 mm, o qual
está diretamente relacionado com o ponto de ressonância da antena, e t = 2,02 mm,
que impacta diretamente no comportamento reativo da estrutura, tais valores resulta-
ram nas seguintes variáveis estimadas de saı́da: frequência de ressonância centrado em
3,53 GHz com uma largura de faixa igual a 0,63 GHz (banda percentual de 18%). Para
o processo de validação, os valores das variáveis de entrada estimadas foram inseridos
no ANSYS HFSS.

A MPPD foi desenvolvida utilizando três estratégias diferentes avaliadas no HFSS,
com o objetivo de analisar o desempenho da metodologia proposta. A Tabela 4.2 mos-
tra as dimensões gerais de cada modelo. Os parâmetros Ld, Dd e g são os valores de
comprimento, largura e espaçamento entre os elementos do dipolo respectivamente.
Inicialmente, o conceito teórico para o desenvolvimento de um dipolo convencio-
nal, juntamente com as equações [86] foram aplicados direta e exclusivamente para
a criação do modelo inicial no HFSS. O segundo modelo corresponde ao desenvol-
vimento de um Engenheiro de RF, que otimiza a estrutura teórica, alterando suas di-
mensões, a fim de melhorar o desempenho da antena. Por fim, o terceiro tipo provêm
dos resultados numéricos obtidos pelo algoritmo de otimização, baseado no modelo
substituto treinado, seguindo a metodologia desenvolvida.

Tabela 4.2: Dimensões gerais dos modelos MPPD.

Antenas MPPD Ld

(mm)
Dd

(mm)
g

(mm)
Abordagem teórica 10,3 1,0 3,0
Engenheiro de RF 13,8 2,8 2,0

Ferramenta baseada em IA 13,4 2,02 1,0

A Figura 4.4 apresenta os resultados das estratégias mencionadas. O modelo teórico
foi alimentado por uma porta casada em 73 Ω e reportou uma frequência de ressonância
em 3,6 GHz. Esse modelo gastou cerca de 30 minutos para ser formulado, desenhado
e simulado. Considerando a antena desenvolvida pelo Engenheiro de RF, foram gas-
tos cerca de 1 hora e 30 minutos, considerando o tempo do modelo teórico e mais os
ajustes realizados para a otimização e a simulação. Levando em conta a técnica de
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IA, foram gastos 53 segundos para a geração otimizada do par entrada-saı́da entregue
pelo algoritmo de otimização. Para que fosse possı́vel validar a estrutura estimada, um
modelo simulado foi gerado. Tal modelo foi contruı́do partindo da estrutura da abor-
dagem teórica e levou cerca de 2 minutos para ser simulado pelo HFSS. Totalizando
32 minutos e 53 segundos. É possı́vel notar que a frequência de ressonância e largura
de faixa estão de acordo com os valores estimados, validando a metodologia proposta.
No entanto, há uma pequena diferença no valor da largura de faixa devido às variações
do MSE no regressor, o que pode ser reduzido com a adição de mais pares entrada-
saı́da na rede neural e o posterior treinamento. A Tabela 4.3 apresenta um resumo do
consumo de tempo de cada estratégia.

Figura 4.4: Resultados simulados da antena MPPD considerando as três estratégias de
verificação.

Tabela 4.3: Resumo do consumo de tempo de cada estratégia para a antena MPPD.

Estratégia Tempo de Desenvolvimento
Abordagem teórica 30 minutos
Engenheiro de RF 1 horas e 30 minutos

Processamento Validação
Técnica de IA 53 segundos 32 minutos

4.2 MSPD - Dipolo Impresso com Estrutura de
Casamento de Impedância

Este estudo de caso é uma variação do modelo anterior, com a inserção de uma
estrutura de casamento de impedância a fim de se obter um protótipo real da antena
proposta. A construção do modelo substituto e a inserção dos algoritmos multiobjetivo
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têm por finalidade minimizar o erro ao redor da frequência de ressonância de 3,5 GHz
e maximizar a largura de faixa da antena MSPD. Nas próximas subseções, serão apre-
sentados: a estrutura da rede neural usada para a construção do modelo substituto;
o processo de otimização com a definição do melhor algoritmo evolucionário, base-
ado nas métricas dos indicadores de qualidade; e os resultados simulado e medido da
MSPD.

4.2.1 Rede Neural do MSPD

A rede neural do tipo MLP, para a antena MSPD, foi composta por 243 amos-
tras de pares entrada-saı́da, que foram obtidos de maneira empı́rica com o aumento
progressivo na quantidade de amostras a fim de buscar a melhor relação entre pares
entrada-saı́da que represente a configuração da antena MSPD à rede neural. A base de
dados foi então dividida em 75% para a composição do treinamento e 25% para o teste
do modelo de aprendizagem. Para a definição dos hiperparâmetros que compõem a
rede neural, utilizaram-se os métodos k-fold com validação cruzada e GridSearchCV,
de forma a garantir que os efeitos de subajuste ou o sobreajuste não ocorram.

O processo de treinamento consumiu 6 minutos e obteve-se um erro quadrático
médio MSE = 0,0087, com elevada capacidade de generalização. A rede neural foi
construı́da com uma camada de entrada com três neurônios, oito camadas escondidas
com cem neurônios, uma camada de saı́da com dois neurônios e função de ativação do
tipo tanh, a qual apresentou o melhor comportamento frente as funções relu, leaky-relu

e sigmoide. A Figura 4.5 (a) e 4.5 (b) mostram o comparativo de regressão entre valores
base e estimados para as variáveis BW, normalizado, e f, em GHz, obtidos a partir do
treinamento da rede neural com a biblioteca Scikit-learn da linguagem Python. O eixo
horizontal, entitulado como variáveis alvo ordenadas, representa o conjunto variáveis
de testes posicionados em ordem crescente.

Nesse estudo, a rede neural atingiu uma capacidade de estimação muito próxima do
ideal, com boa parte dos pontos estimados sobrepostos aos valores base, o que garante
o erro quadrático médio um valor próximo de zero, representando a alta capacidade de
generalização do modelo. Sendo assim, é aceitável que processo de otimização seja
iniciado em busca dos objetivos definidos.

4.2.2 Otimização do MSPD

Aplicando-se a rede neural da Subseção 4.2.1, treinou-se o modelo substituto, o
qual foi usado para a estruturação do processo de otimização multiobjetivo. Além
disso, os algoritmos evolucionários NSGA-II e MOEA/D foram aplicados em conjunto
com o modelo substituto para a obtenção da função objetivo desejada. Transformou-se
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Figura 4.5: Comparativo de regressão entre valores de base e estimados para as variáveis BW
(a) e f (b).

a fronteira de Pareto para os valores originais das variáveis de saı́da, a fim de que o
tomador de decisão faça o uso das variáveis. É importante destacar que o estudo da
convergência utilizando os indicadores de qualidade de HV e a análise de Espalha-
mento e Espaçamento, foi feito em todos os algoritmos evolucionários na fronteira de
Pareto da antena.

Para cada algoritmo, realizou-se a análise da convergência com o indicador HV
normalizado considerando 30 simulações. Além disso, investigou-se individualmente
os valores de HV, Espaçamento e Espalhamennto levando em conta 30 simulações. A
Figura 4.6 (a) e 4.6 (b) mostram a curva de convergência normalizada ao longo da FP
para os algoritmos NSGA-II e MOEA/D. Observou-se que o algoritmo NSGA-II teve a
maior velocidade de convergência e apresentou comportamento estacionário depois de
20 iterações aproximadamente. Já o MOEA/D teve uma curva de convergência mais
lenta e com condição estacionária atingida próxima de 650 iterações. Apesar disso,
ambos os algoritmos foram capazes de convergir para a fronteira de Pareto.

A Tabela 4.4 mostra os resultados da aplicação dos indicadores de qualidade para
cada algoritmo evolucionário. Observou-se que os dois algoritmos apresentaram apro-
ximadamente o mesmo desempenho estatı́stico para os valores absolutos de HV, sendo
que diferenças foram notadas apenas na terceira casa decimal. Por outro lado, para
as métricas de Espaçamento e Espalhamento, em que valores baixos são desejados, o
algoritmo NSGA-II apresentou-se superior.

Tabela 4.4: Indicador de qualidade para a antena MSPD.

Hypervolume Espaçamento Espalhamento
NSGA-II 0,717(±0,000) 0,020(±0,002) 0,436(±0,087)
MOEA/D 0,710(±0,007) 0,058(±0.035) 0,698(±0,132)
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Figura 4.6: Curva de convergêcnia normalizada ao longo da FP para os algoritmos NSGA-II
(a) e MOEA/D (b).

A Figura 4.7 (a) e 4.7 (b) apresentam as aproximações da fronteira de Pareto para
a antena MSPD com NSGA-II e MOEA/D respectivamente. Pode-se observar que,
para esse tipo de otimização existe uma aproximação para a FP de cada algoritmo. As
soluções encontradas pelo NSGA-II apresentaram um conjunto de pontos discretos,
minimamente espaçados e sem a concentração de amostras em uma única região. Isso
fez com que menores valores de Espaçamento e Espalhamento fossem atingidos, uma
vez que as soluções para esses indicadores são baseadas nas distâncias. Assim, levando
em conta os indicadores de qualidade, o algoritmo a ser explorado para a próxima
Seção experimental será o NSGA-II.

Figura 4.7: Aproximações da fronteira de Pareto para a antena MSPD com NSGA-II (a) e
MOEA/D (b).

4.2.3 Protótipo e Resultados Experimentais do MSPD

O objetivo deste estudo de caso é obter o menor erro possı́vel em torno de 3,5 GHz
e maximizar a largura de faixa da antena MSPD. A solução ótima estimada pelo algo-
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ritmo NSGA-II foi L = 23,33 mm, t = 4,02 mm e S = 2.19 mm, que resulta nas seguin-
tes variáveis estimadas de saı́da: frequência de ressonância centrado em 3,5 GHz com
uma largura de faixa igual a 0,75 GHz (banda percentual de 21,4%). Para o processo de
validação, os valores das variáveis de entrada estimadas pelo algoritmo de otimização
foram inseridos no ANSYS HFSS. Observou-se que o ponto de menor ressonância está
centrado em 3,5 GHz e a largura de faixa obtida foi de 0,77 GHz, muito próximo ao va-
lor estimado. Além disso, realizou-se a fabricação e a caracterização da antena MSPD
seguindo as dimensões estimadas. A Figura 4.8 (a) apresenta o protótipo construı́do e
a Figura 4.8 (b) reporta o coeficiente de reflexão simulado e medido, utilizando o ana-
lisador de rede vetorial PNA Network Analyzer N5224A da empresa Keysight. Houve
uma ótima concordância entre os valores simulados e medidos, sendo que algumas pe-
quenas diferenças ocorreram devido a imprecisões no processo de fabricação. Além
disso, a mı́nima divergência no valor da largura de faixa é devido às variações do MSE
no regressor, o que pode ser reduzido com a adição de mais pares entrada-saı́da na rede
neural e o refinamento do modelo.

Figura 4.8: Protótipo da antena MSPD (a) e seu resultado simulado e medido em termos de
coeficiente de reflexão (b).

A MSPD foi desenvolvida utilizando-se três estratégias diferentes, avaliadas no
ANSYS HFSS. A Tabela 4.5 mostra as dimensões gerais de cada modelo. Os parâmetros
L, Wd e gd são os valores de comprimento, largura e gap entre os elementos do dipolo
respectivamente. Enquanto que La e Wa são o comprimento e a largura da linha de
alimentação. Primeiramente, as equações da antena dipolo convencional foram aplica-
das direta e exclusivamente para a criação do modelo inicial no HFSS [86]. O segundo
modelo corresponde ao desenvolvimento de um Engenheiro de RF. Por fim, o último
tipo provêm dos resultados numéricos obtidos pelo algoritmo de otimização, NSGA-II,
baseado no modelo substituto treinado.

A Figura 4.9 apresenta os resultados da antena MSPD considerando as três es-
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Tabela 4.5: Dimensões gerais dos modelos MSPD.

Antenas MSPD L
(mm)

Wd

(mm)
gd

(mm)
Lm

(mm)
Wm

(mm)
Abordagem Teórica 1,8 3,0 1,0 - -
Engenheiro de RF 18,4 3,5 2,0 15,0 2,0

Ferramenta baseada em IA 23,3 4,0 1,0 11,5 2,2

tratégias mencionadas, além dos valores medidos do protótipo da antena. O dipolo
de onda completa foi alimentado por uma porta casada em 200 Ω, o qual é o valor
tı́pico de impedância de entrada para um dipolo de onda completa quando alimentado
em seu ponto de máxima corrente [86], e reportou uma frequência de ressonância em
3,4 GHz. O modelo gastou cerca de 50 minutos para ser formulado, desenhado e si-
mulado. Considerando a antena desenvolvida pelo Engenheiro de RF, consumiu-se 4
horas, das quais 50 minutos são referentes ao projeto teórico e mais 3 horas e 10 mi-
nutos até a concepção do modelo otimizado final. Para esse protótipo, o Engenheiro
adicionou uma estrutura de casamento de impedância para eliminar a parcela reativa a
fim de melhorar o desempenho da antena. Por fim, considerando a técnica de IA, foram
consumidos 5 segundos para que o par entrada-saı́da fosse fornecido pelo algoritmo de
otimização, sendo esse o tempo de processamento. Para que fosse possı́vel validar o
modelo estimado, um modelo simulado foi gerado. Ele foi obtido partindo da aborda-
gem teórica e levou cerca de 5 minutos para ser simulado pelo HFSS, totalizando 55
minutos e 5 segundos. A Tabela 4.6 apresenta um resumo do consumo de tempo de
cada estratégia.

Figura 4.9: Comparativo de desempenho para a antena MSPD em quatro diferentes cenários.
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Tabela 4.6: Resumo do consumo de tempo de cada estratégia para a antena MSPD.

Estratégia Tempo de Desenvolvimento
Abordagem teórica 40 minutos
Engenheiro de RF 4 horas

Processamento Validação
Técnica de IA 5 segundos 55 minutos

Seguindo o processo de caracterização da antena, o diagrama de radiação da MSPD
foi medido utilizando os seguintes equipamentos: um Field Fox Microwave Analyzer

N9952A; duas antenas Hyperlog, da Aaronia; um BTS Master Anritsu MT8222B. A
antena Hyperlog foi responsável por transmitir um sinal escalar na frequência dese-
jada e, na recepção, a antena MSPD foi girada em torno do seu eixo para medição de
potência nos planos de azimute e elevação. As medidas foram realizadas em um ambi-
ente indoor amplo. A Figura 4.10 apresenta o cenário utilizado para a caracterização
do diagrama de radiação da antena. A fim de avaliar o comportamento do diagrama,
as medidas foram realizadas apenas na frequência central de 3,5 GHz. Os resultados
simulados e medidos são apresentados na Figura 4.11. Em linhas gerais, o diagrama de
radiação da antena MSPD foi considerado de acordo com o esperado para uma antena
do tipo dipolo, no qual apresenta um ganho de 2,3 dBi, uma baixa relação frente costas,
abertura de feixe, em elevação, de 75º e comportamento omnidirecional em azimute.

Figura 4.10: Cenário utilizado para a caracterização do diagrama de radiação da antena.

4.3 QY - Quasi-Yagi

A elaboração do modelo substituto e a inserção de algoritmos multiobjetivos, tem
por finalidade definir a melhor dimensão da estrutura de casamento de impedância a
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Figura 4.11: Diagrama de radiação em elevação (a) e azimute (b).

qual minimize, simultaneamente, o casamento de impedância em 1,9, 2,6 e 3,5 GHz.
Nas próximas subseções, serão apresentados: a estrutura da rede neural usada para a
construção do modelo substituto; o processo de otimização com a definição do melhor
algoritmo evolucionário, baseado nas métricas dos indicadores de qualidades; e os
resultados simulados e medidos da antena.

4.3.1 Rede Neural da QY

A rede neural do tipo MLP, para a antena QY, foi composta por 1364 amostras,
que foram obtidos de maneira empı́rica com o aumento progressivo na quantidade de
amostras a fim de buscar a melhor relação entre pares entrada-saı́da que represente a
configuração da antena QY à rede neural. A base de dados foi então dividida entre
conjuntos de treinamento e teste, para garantir a capacidade de generalização da rede.
Para a definição dos hiperparâmetros que compõem a rede neural, utilizaram-se os
métodos k-fold com validação cruzada e GridSearchCV, de forma a garantir que os
efeitos de subajuste ou o sobreajuste não ocorram.

O processo de treinamento consumiu 19 segundos e obteve-se um erro quadrático
médio, MSE, igual a 1,44, com capacidade de generalização aceitável para o modelo.
A rede neural foi construı́da com uma camada de entrada com dois neurônios; duas
camadas escondidas, sendo a primeira composta por 32 neurônios e, a segunda, por 256
neurônios; uma camada de saı́da com três neurônios e função de ativação relu, a qual
teve melhor desempenho frente as funções tanh, leaky-relu e sigmoide. A Figura 4.12
mostra o comparativo de regressão entre os valores base e estimados para as variáveis
f1, f2 e f3, em dB, respectivamente.

Observou-se que a rede neural obteve a capacidade de predição, visto que uma
grande quantidade de pontos estimados convergiram com os valores base utilizados.
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Figura 4.12: Comparativo de regressão entre valores de base e estimados para as variáveis
correspondentes ao coeficiente de reflexão nas frequências de interesse f1, f2 e f3, em dB,
respectivamente.

Entretanto, devido à complexidade do modelo em análise e o número de funções ob-
jetivo, houve uma grande quantidade de pontos estimados sem a sobreposição dos va-
lores de base, porém muito próximos. Dessa forma, considerou-se que a indicação do
valor do MSE igual a 1,44 garante a capacidade de generalização do modelo de apren-
dizagem de forma confiável e é aceitável que o processo de otimização seja iniciado
em busca dos objetivos que foram propostos para o modelo.

4.3.2 Otimização da QY

Aplicando-se a rede neural da Subseção 4.3.1, treinou-se o modelo substituto, o
qual foi usado para a estruturação do processo de otimização multiobjetivo. Além
disso, os algoritmos evolucionários NSGA-II e MOEA/D foram aplicados em con-
junto com o modelo substituto para a obtenção da função objetivo. Transformou-se
a fronteira de Pareto para os valores originais das variáveis de saı́da, a fim de que o
tomador de decisão faça o uso das variáveis. É importante destacar que o estudo da
convergência utilizando os indicadores de qualidade de HV e análise de Espalhamento
e Espaçamento foi feito em todos os algoritmos evolucionários na FP da antena.

Realizou-se a análise da convergência com o indicador HV normalizado conside-
rando 30 simulações. Além disso, investigou-se, individualmente, os valores de Hy-
pervolume, Espaçamento e Espalhamento, levando em conta 30 simulações. A Figura
4.13 (a) e a Figura 4.13 (b) mostram a curva de convergência normalizada ao longo
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da FP para os algoritmos NSGA-II e MOEA/D. Nota-se que o algoritmo NSGA-II,
baseado em população, teve maior velocidade de convergência e apresentou compor-
tamento estacionário após 25 iterações aproximadamente. Já o MOEA/D teve uma
curva de convergência mais lenta, ou seja, o fato de o algoritmo ser baseado em
decomposição fez com que houvesse a necessidade de mais iterações para que o al-
goritmo conseguisse apresentar sinais de convergência. Além disso, a condição esta-
cionária foi atingida apenas após 600 iterações. Contudo, ambos os algoritmos foram
capazes de convergir para a fronteira de Pareto.

Figura 4.13: Curva de convergência normalizada ao longo da FP para os algoritmos NSGA-II
(a) e MOEA/D (b).

A Tabela 4.7 mostra os resultados da aplicação dos indicadores de qualidade para
cada algoritmo evolucionário. Observou-se que o algoritmo NSGA-II teve um valor
de HV maior que o algoritmo MOEA/D. Isso significa que um espaço objetivo maior
é coberto pela FP desse algoritmo. Além disso, para as métricas de Espaçamento e
Espalhamento, em que valores baixos são desejados, o algoritmo NSGA-II teve de-
sempenho superior.

Tabela 4.7: Indicador de qualidade para a antena QY.

Hypervolume Espaçamento Espalhamento
NSGA-II 0,591(±0,286) 0,055(±0,010) 0,456(±0,026)
MOEA/D 0,498(±0,358) 0,049(±0,009) 0,544(±0,060)

A Figura 4.14 (a) e a Figura 4.14 (b) apresentam as aproximações das fronteira de
Pareto para a antena QY com NSGA-II e MOEA/D respectivamente. Pode-se observar
que, para esse tipo de otimização, existe uma aproximação para a FP de cada algoritmo.
As soluções encontradas pelo NSGA-II apresentaram um conjunto de pontos discretos,
minimamente espaçados e sem a concentração de amostras em uma única região. Isso
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faz com que menores valores de Espaçamento e Espalhamento sejam atingidos, uma
vez que as soluções para esses indicadores são baseadas nas distâncias. Assim, levando
em conta os indicadores de qualidade, o algoritmo a ser explorado para a Seção de
experimentos será o NSGA-II.

Figura 4.14: Aproximações da fronteira de Pareto para a antena QY com NSGA-II (a) e MOE-
A/D (b).

4.3.3 Protótipo e Resultados Experimentais da QY

A Tabela 4.8 apresenta o conjunto de soluções ótimas estimadas pelo NSGA-II e o
conjunto com suas respectivas validações no ANSYS HFSS. Todas as saı́das propostas
são válidas do ponto de vista do coeficiente de reflexão estar abaixo de -10 dB, porém
existem discrepâncias entre as amostras estimadas e simuladas. Isso devido ao fato de
o processo regressivo ainda não ser o ideal, porém apresenta qualidade boa o suficiente
para conseguir estimar as amostras de saı́da. Assim, qualquer conjunto de amostras
escolhido é aplicável do ponto de vista de validação da metodologia proposta, que
é o objetivo desta análise. Por outro lado, como o intuito desse estudo é utilizar do
menor valor possı́vel do coeficiente de reflexão, o conjunto ótimo de pares entrada-
saı́da escolhido foi o referente à amostra 8 da Tabela 4.8, com uma solução ótima
de entrada L5 = 15,37 mm e Lp = 13,62 mm que resultaram nas seguintes variáveis
simuladas de saı́da: f1 = -17,67 dB, f2 = -28,54 dB e f3 = -39,25 dB. Para chegar a essa
conclusão todas as amostras selecionadas pelo algoritmo NSGA-II foram analisadas e
simuladas.

Em continuidade ao processo de validação, realizou-se a fabricação e a caracteriza-
ção da antena QY seguindo as dimensões estimadas. A Figura 4.15 (a) apresenta o
protótipo construı́do e a Figura 4.15 (b) reporta o coeficiente de reflexão simulado e
medido, utilizando o analisador de rede vetorial PNA Network Analyzer N5224A. A
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Tabela 4.8: Conjunto de soluções ótimas estimadas pelo algoritmo NSGA-II e simuladas no
ANSYS HFSS.

Amostra
Variáveis

de
entrada (mm)

Saı́das
estimadas (dB)

Saı́das
Simuladas
HFSS (dB)

- L5 Lp f1 f2 f3 f1 f2 f3
1 16,18 15,58 -13,77 -17,40 -20,25 -15,00 -20,30 -19,80
2 15,97 15,34 -14,11 -17,91 -20,15 -14,80 -21,20 -18,75
3 16,15 14,36 -16,20 -19,13 -17,03 -17,39 -22,00 -26,22
4 15,65 13,41 -16,73 -22,26 -14,17 -19,74 -25,75 -17,86
5 14,42 13,53 -13,42 -24,81 -15,29 -14,42 -23,86 -13,88
6 15,72 14,80 -14,70 -19,39 -19,38 -16,10 -21,88 -20,77
7 15,42 13,25 -16,30 -23,32 -13,71 -18,44 -26,89 -18,47
8 15,37 13,62 -15,78 -22,66 -15,62 -17,67 -28,54 -39,25
9 15,12 14,29 -14,46 -21,99 -17,94 -15,10 -24,40 -15,30

10 14,70 13,87 -14,04 -23,82 -16,52 -14,82 -25,74 -18,80
11 15,34 13,41 -15,98 -23,15 -14,56 -19,74 -25,75 -17,86
12 15,26 13,66 -15,40 -22,94 -16,01 -17,00 -27,40 -26,40
13 14,80 13,35 -14,52 -24,42 -15,42 -16,73 -27,66 -16,89
14 15,22 13,82 -15,04 -22,77 -16,86 -16,46 -27,80 -31,65
15 14,49 13,67 -13,54 -24,54 -15,67 -14,34 -25,60 -14,93
16 15,97 15,14 -14,32 -18,24 -19,97 -16,39 -22,30 -19,48

simulação numérica resultou em três pontos de ressonância em torno das frequências
de interesse, validando a metodologia proposta. No entanto, há uma discrepância dos
valores de coeficiente de reflexão estimados e simulados pelo HFSS. Tais discrepâncias
ocorreram devido a dois fatores principais. Primeiro, o algoritmo de otimização não
conseguiu estimar com precisão os valores dos coeficientes de reflexão devido ao fato
de o processo regressivo ainda não ser o ideal. Tais divergências podem ser minimiza-
das com o incremento de amostras à base de dados, bem como o refinamento da rede
e, até mesmo, a escolha de outros modelos de aprendizagem. O segundo fator leva em
conta imprecisões no processo de fabricação.

Para o desenvolvimento da antena QY, implementou-se três estratégicas diferentes
avaliadas no ANSYS HFSS, com o objetivo de analisar o desempenho da metododolo-
gia proposta. A Tabela 4.9 mostra as dimensões gerais de cada modelo. Os parâmetros
L1, L2, L3 e L4 tiveram suas dimensões fı́sicas mantidas, as quais seguem a teoria de
antenas [86]. Enquanto que L5 e Lp são as dimensões da estrutura de casamento. Ini-
cialmente, um modelo seguindo as dimensões de uma estrutura teórica de casamento
de impedância, segundo [86], foi projetado. O segundo modelo corresponde ao de-
senvolvimento de um Engenheiro de RF, especialista no desenvolvimento de antenas.
Por fim, o terceiro modelo provêm dos resultados numéricos obtidos pelo algoritmo de
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Figura 4.15: Protótipo da antena QY (a) e seu resultado simulado e medido em termos de
coeficiente de reflexão (b).

otimização, NSGA-II, o qual se baseou no modelo substituto treinado.

Tabela 4.9: Dimensões gerais dos modelos da antena QY.

Antena QY
L5

(mm)
Lp

(mm)
L1

(mm)
L2

(mm)
L3

(mm)
L4

(mm)
Abordagem Teórica 17,0 20,7 12,6 17,0 24,5 22,0
Engenheiro de RF 15,95 13,55 12,6 17,0 24,5 22,0

Ferramenta baseada em IA 15,37 13,62 12,6 17,0 24,5 22,0

A Figura 4.16 apresenta os resultados simulados, considerando os modelos teórico,
do Engenheiro especialista de RF e as entradas estimadas com a técnica de IA. Nota-se
que a simulação no HFSS, com as amostras de entrada estimadas, teve um compor-
tamento muito semelhante em sua saı́da, à antena desenvolvida pelo Engenheiro de
RF. Os pontos de nulo estão centrados nas mesmas frequências para as duas primeiras
faixas e, para a terceira banda houve a presença do vale para ambos os casos, porém
com um pequeno deslocamento na frequência para a antena projetada pelo especia-
lista. Ao compararmos os modelos mencionados com a abordagem teórica da antena
QY, observa-se uma considerável melhora, em termos de minimização do coeficiente
de reflexão, para as duas frequências mais altas e o ajuste no ponto de ressonância em
torno de 1,9 GHz.

Em termos de tempo computacional para o desenvolvimento de cada estratégia, a
abordagem teórica levou cerca de 3 horas para o modelo ser formulado, desenhado e
simulado. Levando em conta a antena desenvolvida pelo Engenheiro de RF, foram ex-
pedidas 10 horas, das quais 3 horas são referentes ao projeto teórico e mais 7 horas para
a etapa de otimização por parte do especialista. Considerando a técnica de IA, foram
consumidos 2 minutos para que os valores de entrada e suas respectivas saı́das fossem
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Figura 4.16: Comparativo de desempenho para a antena QY em três diferentes cenários.

fornecidos pelo algoritmo de otimização, sendo esse o tempo de processamento. Para
que fosse possı́vel validar o modelo estimado, um modelo simulado foi gerado. Essa
estrutura foi concebida a partir da abordagem teórica e levou cerca de 15 minutos para
ser simulada pelo HFSS, totalizando o tempo de 3 horas e 15 minutos. No entanto,
como foram validados cada um dos 15 pares entrada-saı́da restantes, que consumiram
mais 3 horas e 45 minutos, o tempo total para o modelo gerado pela técnica de IA foi
de 7 horas e 2 minutos. A Tabela 4.10 apresenta um resumo do consumo de tempo de
cada estratégia para a antena QY.

Tabela 4.10: Resumo do consumo de tempo de cada estratégia para a antena QY.

Estratégia Tempo de Desenvolvimento
Abordagem teórica 3 horas
Engenheiro de RF 10 horas

Processamento Validação
Técnica de IA 2 minutos 7 horas

Seguindo o processo de caracterização da antena QY, o seu diagrama de radiação
foi medido utilizando os seguintes equipamentos: um Field Fox Microwave Analyzer

N9952A; duas antenas tipo Hyperlog, da Aaronia; um BTS Master Anritsu MT8222B.
A antena Hyperlog foi responsável por radiar um sinal escalar nas frequências dese-
jadas e, na recepção, a antena QY foi girada em torno do seu eixo para a medição de
potência nos planos de azimute e elevação. As medidas foram realizadas em um ambi-
ente indoor amplo. A Figura 4.17 apresenta o cenário utilizado para a caracterização
do diagrama de radiação da antena.
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Figura 4.17: Cenário utilizado para a caracterização do diagrama de radiação da antena QY.

A fim de avaliar o diagrama de radiação da antena QY fabricada, as medidas foram
realizadas nas frequências centrais de cada uma das três bandas. A comparação entre os
diagramas de radiação simulado e medido em elevação e azimute em 1,9, 2,6 e 3,5 GHz
estão representados na Figura 4.18. Em 1,9 GHz a antena tem um ganho de 3,5 dBi,
abertura de feixe Φab e θab de 95º e 140º e relação frente-costa (Front-to-Back Ratio,
RFC) de 3 dB. O diagrama de radiação da antena QY apresenta boa concordância entre
os resultados simulados e medidos. Entretanto, em azimute, reportou baixa relação
frente-costa. Isso pode ser explicado, devido ao fato da pequena dimensão do elemento
refletor comparado ao comprimento de onda para a frequência de 1,9 GHz [86]. A
melhora desse comportamento, ou seja, aumento da relação frente-costa é minimizada
conforme ocorre o aumento da frequência. Para a frequência de 2,6 GHz o ganho
medido foi de 4,4 dBi, com abertura de feixe Φab e θab ambos de 80º e RFC de 12 dB.
Por fim, em 3,5 GHz, o ganho medido foi de 6,3 dBi, com Φab e θab de 60º e 90º e RFC
de 13 dB.

Tabela 4.11: Resultados obtidos para a antena QY nas frequências de 1,9, 2,6 e 3,5 GHz.

Abertura de feixe (º)
Frequência (GHz) Ganho (dBi) Φab Θab

1,9 3,5 95 140
2,6 4,4 80 80
3,5 6,3 60 90

Após os resultados obtidos, realizou-se um comparativo das propriedades eletro-
magnéticas com outras antenas do tipo Quasi-Yagi presentes na literatura para demons-
trar que a antena desenvolvida com técnicas de Inteligência Computacional tem o com-
portamento conforme o esperado. A comparação foi feita em termos das seguintes ca-
racterı́sticas: largura de faixa; ganho; relação frente-costas; eficiencia de radiação; ca-
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Figura 4.18: Diagrama de radiação simulado e medido da antena QY em elevação em (a) 1,9
GHz, (c) 2,6 GHz, (e) 3,5 GHz e em azimute em em elevação (a) e azimute (b) 1,9 GHz, (d) 2,6
GHz, (f) 3,5 GHz.

racterı́sticas construtivas. A Tabela 4.12 apresenta um resumo da comparação.Em [89]
e [90], os autores propuseram uma antena quasi yagi, miniaturizada e com banda larga
centrada em 0,9 e 7 GHz, respectivamente. Em [91] e [90], foi proposta uma an-
tena Quasi-Yagi com dupla banda centradas em 1,6, 2,6 GHz e 0,43 e 0,88 GHz, res-
pectivamente. Por fim, uma antena Quasi-Yagi com tripla banda, proposta em [92],
centrada em 4,0, 5,6 e 8,2 GHz. A última linha da Tabela 4.12 apresenta os resulta-
dos medidos da antena Quasi-Yagi desenvolvida nesse trabalho. A antena opera nas
frequências centrais de 1,9, 2,6 e 3,5 GHz, com ganho medido de 3,5, 4,4, 6,3 dBi e
RFC de 3, 12 e 13 dB, respectivamente. Considerando os resultados obtidos, nota-se o
comportamento similar da antena desenvolvida e otimizada com o uso de técnicas de
Inteligência Computacional com as antenas Quasi-Yagi que vem sendo exploradas na
literatura, comprovando a efetividade da metodologia proposta.
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4.4 Tabela Comparativa dos Estudos de Caso

Esta Seção tem por objetivo facilitar a análise comparativa dos resultados obtidos
para as antenas MPPD, MSPD e QY. A Tabela 4.13 apresenta um resumo dos estudos
de caso utilizados nesse trabalho em termos de quantidade de amostras, configuração
dos hiperparâmetros da rede neural, métricas de qualidade e tempo de desenvolvi-
mento. É importante relembrar que para todos os estudos de casos as bases de dados
foram divididas em 75% para treinamento e 25% para teste, uma vez que se trata de
um aprendizado supervisionado em que essa divisão busca garantir a capacidade de
generalização da rede. Essa quantidade de amostras foi obtida de maneira empı́rica,
em que o número utilizado foi considerado adequado para representar cada estudo.
Com relação aos hiperparâmetros, o algoritmo GridSearch com validação cruzada foi
aplicado para auxiliar no processo de definição da melhor configuração da rede neural.
Desta forma, a base de dados para as antenas MPPD, MSPD e QY foi composta por
171, 243 e 1364 amostras, respectivamente. A rede neural da antena MPPD foi for-
mada por uma camada escondida com dois neurônios, sete camadas escondidas com
vinte neurônios, uma camada de saı́da com dois neurônios, função de ativação tanh

e apresentou um MSE de 0,0518. Para a antena MSPD, a rede neural foi composta
por uma camada de entrada com três neurônios, oito camadas escondidas com cem
neurônios, uma camada de saı́da com dois neurônios, função de ativação tanh e teve
um MSE de 0,0087, enquanto que a rede neural da antena QY foi formada por uma ca-
mada de saı́da com dois neurônios, duas camadas escondidas com 32 e 256 neurônios,
respectivamente, uma camada de saı́da com três neurônios, função de ativação relu

e obteve-se um MSE de 1,44. Para o processo de otimização, algoritmo NSGA-II
apresentou superioridade ao MOEA/D considerando os resultados dos indicadores de
qualidade, de tal forma que os pares entrada-saı́da para o processo de otimização le-
varam em conta os valores estimados pelo NSGA-II. Por fim, a validação para os três
estudos de caso houve uma boa concordância entre os valores estimados pelo algoritmo
de otimização e simulados. Além disso, em termos de tempo de desenvolvimento, os
resultado obtidos de 32 minutos e 53 segundos para a MPPD, 55 minutos e 5 segundos
para a MSPD e 7 horas e 2 minutos para a QY, comprovaram a eficácia da metodolo-
gia desenvolvida e a contribuição ao Engenheiro de RF, como ferramenta auxiliar no
processo de desenvolvimento e otimização de antenas.
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Capı́tulo 5

5. Conclusões e Trabalhos Futuros

A dissertação teve como principal objetivo a apresentação de uma metodologia
de desenvolvimento e otimização de antenas fundamentado em aplicações de

técnicas de inteligência computacional, a fim de comprovar a eficácia dessa ferramenta
na área do eletromagnetismo. O trabalho baseou-se na criação da metodologia e na
validação do método, a partir de três estudos de caso, nos quais simulações numéricas
e fabricação foram explorados.

No Capı́tulo 1, foi apresentada a contextualização sobre como o avanço tecnológico
vem revolucionando os processos industriais. Partindo desde a máquina a vapor, na 1ª
Revolução Industrial, até chegar a implementações de robôs autônomos, conceito de
big data e analytics, máquinas inteligentes e o uso de simulações nos processos de
desenvolvimento. Tais informações foram essenciais para justificar a importância do
trabalho proposto. Adicionalmente foi apresentada uma revisão bibliográfica sobre o
desenvolvimento de antenas com o uso de técnicas de Inteligência Artificial, bem como
os algoritmos de otimização computacional mais aplicados dentro desse contexto. Tal
revisão foi importante para a definição de como seria explorada a metodologia deste
trabalho.

No Capı́tulo 2, foram apresentados os fundamentos teóricos necessários para o bom
entendimento do trabalho, incluindo as explicações com relação à distinção entre in-
teligência artificial e computacional; formas de implementação de técnicas de inte-
ligência artificial em telecomunicações; conceitos gerais sobre redes neurais artificiais
e aprendizagem máquina, além de exposição e formas de identificação dos processos
de aprendizagem de máquina; por fim, os tipos de otimização computacional, algorit-
mos que estão sendo aplicados no trabalho, e as métricas de desempenho.

O Capı́tulo 3 apresentou e detalhou a metodologia elaborada para o desenvolvi-
mento de antenas, a partir de técnicas de Inteligência Computacional. Foi realizada
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uma explicação detalhada da metodologia, além de um passo-a-passo para a construção
do conjuto de dados; criação e treinamento do modelo substituto; análise e definição
dos algoritmos evolucionários para a otimização dos resultados provindos do modelo
substituto; e a validação, contrução e análise dos resultados obtidos. Ainda nesse
Capı́tulo, foram apresentadas as antenas usadas nos estudos de caso para a validação
da metodologia proposta. A primeira foi uma antena do tipo dipolo de meia onda,
alimentada por uma porta casada. Depois, uma antena dipolo de onda completa, com
estrutura de casamento de impedância adicionada. Por fim, um modelo mais complexo,
uma antena do tipo Quasi-Yagi que opera em três frequências diferentes em torno de
1,9, 2,6 e 3,5 GHz.

Os resultados numéricos e experimentais para a validação da metodologia proposta
foram descritos no Capı́tulo 4. A estrutura da base de dados da antena MPPD foi
composta por 171 amostras, conseguindo atingir um erro quadrático médio de 0,0518,
o que garante a capacidade de generalização do modelo. O algoritmo NSGA-II foi
implementado para o processo de otimização, uma vez que apresentou os melhores
indicadores de qualidade. As soluções propostas pelo algoritmo foram formadas por
pontos minimamente espaçados, porém com regiões de aglutinação que levaram o mo-
delo a ter poucas soluções que recobrissem a fronteira de Pareto em sua extensão. A
solução do par entrada-saı́da ótima encontrada pelo algoritmo levou cerca de 53 se-
gundos, enquanto que o processo de simulação com as mesmas dimensões consumiu
cerca de 2 minutos. A resposta estimada pelo NSGA-II foi uma banda de operação de
18% centrada em 3,53 GHz. Na etapa validação, foram utilizadas três estratégias para
a verificação da precisão e do consumo de tempo que a metodologia proposta pode
garantir.

No segundo estudo de caso, a MSPD, a rede neural foi formada por 243 amos-
tras, atingindo um erro de 0,0087. O algoritmo NSGA-II também foi utilizado para
o processo de otimização, com o intuito de aumentar a largura de faixa centrada em
3,5 GHz. As soluções propostas pelo algoritmo apresentaram um conjunto de pon-
tos discretos, minimamente espaçados e localizados em diferentes regiões da fronteira
de Pareto, o que garante diversificadas soluções de pares entrada-saı́da. A solução
ótima encontrada pelo MOEA gastou 5 segundos, com banda de operação de 21,4%

centrada em 3,5 GHz. Na etapa de validação, o modelo fabricado obteve uma banda
de operação idêntica à estimada, porém com um pequeno deslocamento no ponto de
mı́nimo, passando a ser centrado em 3,54 GHz.

Finalmente, a antena QY foi proposta como terceiro e mais complexo estudo de
caso. Para este estudo, o objetivo foi minimizar o coeficiente de reflexão centrado
em torno de 1,9, 2,6 e 3,5 GHz. A rede neural foi composta por 1364 amostras e
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atingiu um MSE = 1,44. O algoritmo NSGA-II foi usado no processo de otimização,
apresentou amostras discretas, espaçadas e que recobriram a fronteira de Pareto em
sua extensão, o que fornece um grande conjunto de pares entrada-saı́da. A solução
ótima encontrada consumiu 2 minutos, aproximadamente, com valores de coeficientes
de reflexão de f1 = -15,78 dB, f2 = -22,66 dB e f3 = -15,62 dB, centradas em 1,9, 2,6
e 3,5 GHz, respectivamente. Na etapa de validação, existiram algumas discrepâncias
entre as amostras estimadas e simuladas devido ao fato de o regressor ainda não ser
o ideal, porém o algoritmo de otimização foi capaz de estimar as amostras de saı́da,
respeitando o limiar do coeficiente de reflexão estar abaixo de -10 dB, o que ainda é
adequado para a validação da metodologia proposta.

Os protótipos dos casos de estudo MSPD e QY apresentaram diferenças em suas
propriedades eletromagnéticas, quando comparado às simulações. Tais diferenças fo-
ram provocadas devido às imprecisões do processo de fabricação da antena. Além
disso, as diferenças na largura de faixa e valores do coeficiente de reflexão foram por
conta das variações do MSE do processo de regressão, além da adequação da rede
neural artificial.

Com base nos resultados apresentados, é importante destacar que a metodologia
proposta pode ser uma ferramenta em potencial tanto no desenvolvimento quanto na
otimização de projetos generalistas de antenas. Esse método pode ser útil como um
modelo preliminar e complementar para softwares comerciais de simulações eletro-
magnética, com o objetivo de economia de tempo e redução de custo computacional.
Pode-se levar em conta essa proposta para soluções que demandem diferentes faixas
de frequências. Para isso, é necessário que sejam inseridos pares de entrada-saı́da no
banco de dados, ajustar o número de camadas e neurônios, bem como seus respec-
tivos pesos sinápticos na rede neural. Em curto prazo, a solução pode se apresentar
como uma tarefa demorada, na qual o engenheiro de RF precisará adicionar os pa-
res de entrada-saı́da à uma plataforma de hospedagem de arquivos, como o GitHub, e
construir um amplo conjunto de dados. Sendo assim, cada modificação na estrutura da
antena precisará ser carregada para alimentar o conjunto. No entanto, a longo prazo, a
plataforma será composta por uma grande quantidade de conteúdo na base de dados,
em uma estrutura open source e, então, será necessário o recurso de um único enge-
nheiro de RF para a definição dos objetivos de projeto e um posterior ajuste fino no
software de simulação eletromagnética, caso necessário, uma vez que a metodologia
já está definida.

Como futuros trabalhos sugere-se investigar e analisar o regressor mais adequado
para o desenvolvimento e a otimização de antenas, dentro dos variados tipos, como
SVR, CatBoost, Processo Gaussiano, Random Forest. Um segundo trabalho poderia
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ser o uso desta metodologia para o desenvolvimento e a otimização de outros modelos
de antenas, bem como outras variáveis de saı́da relativas aos parâmetros das antenas,
como o nı́vel dos lobos lateriais (SLL), a abertura de feixe e o ganho, para aplicações
em redes de antenas e radares. Outra sugestão é o incremento da base de dados para ou-
tros tipos de antenas que operem em outras faixas de frequências para o aumento das
opções de protótipos de antenas desenvolvidas por meio de técnicas de inteligência
computacional. Para facilitar o processo de construção da base de dados e aumentar
o número de amostras, sugere-se o uso da rede adversarial generativa (Generative Ad-

versarial Networks, GAN). Essa técnica aprende a gerar novos dados com as mesmas
estatı́sticas do conjunto usado no treinamento. Por exemplo, para o desenvolvimento
de antenas. uma GAN pode gerar novos pares entrada-saı́da para a composição da base
de dados, fundamentada na base inicialmente construı́da, reduzindo a carga de trabalho
e o tempo de contrução da base de dados. Por fim, uma última sugestão, é aproveitar
a metodologia proposta para realização de estimação de canais de propagação para as
redes 5G e futuras tecnologias 6G.



Apêndice I

Códigos Completos e Base de Dados
Disponı́veis para Acesso

Endereço para acesso:

https://github.com/marcellocaldano/Modelo-de-aprendizagem-ANN-.git
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Apêndice II

Códigos Parciais para o Processo de
Aprendizagem

Código de configuração para as antenas dipolo:

i m p o r t numpy as np
i m p o r t pandas as pd
i m p o r t m a t p l o t l i b . p y p l o t a s p l t
from s k l e a r n . n e u r a l n e t w o r k i m p o r t MLPRegressor
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t t r a i n t e s t s p l i t
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t c r o s s v a l s c o r e
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t KFold
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t GridSearchCV
from s k l e a r n . m e t r i c s i m p o r t m e a n s q u a r e d e r r o r
from s k l e a r n . m u l t i o u t p u t i m p o r t M u l t i O u t p u t R e g r e s s o r
from s k l e a r n . p r e p r o c e s s i n g i m p o r t S t a n d a r d S c a l e r

d f =pd . r e a d e x c e l ( ’ BW SMA database1 . x l sx ’ )
d a t a = df . copy ( )
x= d a t a . d rop ( l a b e l s =[ ’BW’ , ’ f ’ ] , a x i s =1)
y= d a t a [ [ ’BW’ , ’ f ’ ] ]

X t r a i n , X t e s t , y t r a i n ,
y t e s t = t r a i n t e s t s p l i t ( x , y , t e s t s i z e = 0 . 3 0 ,
r a n d o m s t a t e =200)

s t d = S t a n d a r d S c a l e r ( )
X t r a i n s t d = s t d . f i t t r a n s f o r m ( X t r a i n )
X t e s t s t d = s t d . t r a n s f o r m ( X t e s t )
Y t r a i n s t d = s t d . f i t t r a n s f o r m ( y t r a i n )
Y t e s t s t d = s t d . t r a n s f o r m ( y t e s t )
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mlp=MLPRegressor ( )
p a r a m g r i d ={ ’ h i d d e n l a y e r s i z e s ’ :
[ ( 2 0 , 2 0 , 2 0 , 2 0 , 2 0 , 2 0 ) ] ,
’ m a x i t e r ’ : [ 5 0 0 0 ] , ’ a c t i v a t i o n ’ :
[ ’ t anh ’ , ’ r e l u ’ , ’ l o g i s t i c ’ ]
, ’ s o l v e r ’ : [ ’ adam ’ , ’ sgd ’ ] ,
’ l e a r n i n g r a t e i n i t ’ : [ 0 . 0 0 1 , 0 . 0 1 , 0 . 1 ] }

g r i d = GridSearchCV ( e s t i m a t o r =mlp ,
p a r a m g r i d = p a r a m g r i d ,
s c o r i n g = ’ n e g m e a n s q u a r e d e r r o r ’ ,
cv =7 , v e r b o s e =0)

g r i d . f i t ( X t r a i n s t d , Y t r a i n s t d )
g r i d . b e s t e s t i m a t o r #BW

Y pred = g r i d . b e s t e s t i m a t o r
. p r e d i c t ( X t e s t s t d )
Y pred= s t d . i n v e r s e t r a n s f o r m ( Y pred )
m s q e r r = m e a n s q u a r e d e r r o r
( y t e s t , Y pred )
p r i n t ( ” Mean Squared E r r o r :
{} ” . f o r m a t ( m s q e r r ) )

Código de configuração para a antena quasi-yagi:

i m p o r t numpy as np
from numpy i m p o r t s q r t
i m p o r t pandas as pd
i m p o r t m a t p l o t l i b . p y p l o t a s p l t
i m p o r t t e n s o r f l o w as t f
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t
t r a i n t e s t s p l i t
from t e n s o r f l o w . k e r a s i m p o r t S e q u e n t i a l
from t e n s o r f l o w . k e r a s . l a y e r s
i m p o r t Dense
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n
i m p o r t KFold
from s k l e a r n . p r e p r o c e s s i n g
i m p o r t S t a n d a r d S c a l e r
from s k l e a r n . p r e p r o c e s s i n g
i m p o r t MinMaxScaler
from numpy i m p o r t a s a r r a y
from pandas i m p o r t r e a d c s v
from s k l e a r n . m o d e l s e l e c t i o n i m p o r t t r a i n t e s t s p l i t
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# from a u t o k e r a s i m p o r t S t r u c t u r e d D a t a R e g r e s s o r
from numpy i m p o r t a s a r r a y
from t i m e i t i m p o r t d e f a u l t t i m e r as t i m e r
new model = t f . k e r a s . models .

l o a d m o d e l ( ’ Mode lo Quas i Yag i An tenna . h5 ’ )
d f1 =pd . r e a d e x c e l ( ’ Quasi − y a g i L5 e Lp d a t a s e t . x l sx ’ )
d f2 =pd . r e a d e x c e l ( ’ Quasi − y a g i L5 e Lp d a t a s e t ( 1 ) . x l sx ’ )
d f =pd . c o n c a t ( [ df1 , d f2 ] )
d a t a = df . copy ( )
d a t a = df . d r o p d u p l i c a t e s ( )
x= d a t a . d rop ( l a b e l s =[ ’ f1 ’ , ’ f2 ’ , ’ f3 ’ ] , a x i s =1)
y= d a t a [ [ ’ f1 ’ , ’ f2 ’ , ’ f3 ’ ] ]

from s k l e a r n . ensemble i m p o r t I s o l a t i o n F o r e s t
i s o f o r e s t = I s o l a t i o n F o r e s t ( n e s t i m a t o r s =400 ,
c o n t a m i n a t i o n = 0 . 5 , r a n d o m s t a t e =1000)
i s o f o r e s t = i s o f o r e s t . f i t ( d a t a )
i s o f o u t l i e r s = i s o f o r e s t . p r e d i c t ( d a t a )
i s o F o u t l i e r s v a l u e s = d a t a [ i s o f o r e s t .
p r e d i c t ( d a t a ) == −1]
d a t a = d a t a . d rop ( i s o F o u t l i e r s v a l u e s .
i n d e x . v a l u e s . t o l i s t ( ) )

x = d a t a . d rop ( l a b e l s =[ ’ f1 ’ , ’ f2 ’ , ’ f3 ’ ] , a x i s =1)
y = d a t a [ [ ’ f1 ’ , ’ f2 ’ , ’ f3 ’ ] ]
X t r a i n , X t e s t , y t r a i n ,
y t e s t = t r a i n t e s t s p l i t ( x , y ,
t e s t s i z e = 0 . 3 0 , r a n d o m s t a t e =7000)
p r i n t ( X t r a i n . shape , X t e s t . shape ,
y t r a i n . shape , y t e s t . shape )
n f e a t u r e s = X t r a i n . shape [ 1 ]
s t d = S t a n d a r d S c a l e r ( )
# s t d = MinMaxScaler ( )
# x s t d = s t d . f i t t r a n s f o r m ( x )

X t r a i n s t d = s t d . f i t t r a n s f o r m ( X t r a i n )
X t e s t s t d = s t d . t r a n s f o r m ( X t e s t )
Y t r a i n s t d = s t d . f i t t r a n s f o r m ( y t r a i n )
Y t e s t s t d = s t d . t r a n s f o r m ( y t e s t )
e s = E a r l y S t o p p i n g ( m o n i t o r = ’ v a l l o s s ’ ,
mode= ’min ’ ,
v e r b o s e =0 , p a t i e n c e =400)
neuron =1024
h i s t o r y =model . f i t ( X t r a i n s t d , Y t r a i n s t d ,
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epochs =6000 ,
v a l i d a t i o n d a t a =( X t e s t s t d , Y t e s t s t d ) ,
b a t c h s i z e =256 , c a l l b a c k s =[ e s ] , v e r b o s e =0)
end = t i m e r ( )
p r i n t ( end − s t a r t )
model . summary ( )
from m a t p l o t l i b i m p o r t p y p l o t
# p y p l o t . s u b p l o t ( 2 1 1 )
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 2 0 , 1 0 ) )
p y p l o t . t i t l e ( ’ Cross − En t ropy Loss ’ ,
pad = −40)
p y p l o t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ l o s s ’ ] ,
l a b e l = ’ t r a i n ’ )
p y p l o t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ’ v a l l o s s ’ ] ,
l a b e l = ’ t e s t ’ )
p y p l o t . l e g e n d ( )
y h a t =model . p r e d i c t ( X t e s t s t d )
y h a t = s t d . i n v e r s e t r a n s f o r m ( y h a t )
mse = ( m e a n s q u a r e d e r r o r ( y t e s t , y h a t ) )
rmse = ( m e a n s q u a r e d e r r o r ( y t e s t , yha t ,
s q u a r e d = F a l s e ) )
mae = ( m e a n a b s o l u t e e r r o r ( y t e s t , y h a t ) )
p r i n t ( ’MSE = ’ , mse , ’RMSE = ’ , rmse , ’MAE = ’ , mae )
p r e d s = model . p r e d i c t ( X t e s t s t d )
p r e d s = s t d . i n v e r s e t r a n s f o r m ( p r e d s )
rmse = ( m e a n s q u a r e d e r r o r ( y t e s t . v a l u e s [ : , 0 ]
, p r e d s [ : , 0 ] ) )
p r i n t ( rmse )
p r e d s = model . p r e d i c t ( X t e s t s t d )
p r e d s = s t d . i n v e r s e t r a n s f o r m ( p r e d s )
rmse = ( m e a n s q u a r e d e r r o r ( y t e s t . v a l u e s [ : , 1 ]
, p r e d s [ : , 1 ] ) )
p r i n t ( rmse )
p r e d s = new model . p r e d i c t ( X t e s t s t d )
p r e d s = s t d . i n v e r s e t r a n s f o r m ( p r e d s )
rmse = ( m e a n s q u a r e d e r r o r ( y t e s t . v a l u e s [ : , 2 ]
, p r e d s [ : , 2 ] ) )
p r i n t ( rmse )
d e f p l o t t a r g e t v a r ( var name , v a r i n d x , y t r u e , y p r e d ) :

i f v a r i n d x i s n o t None :
t a r g e t t r u e = y t r u e [ : , v a r i n d x ]
t a r g e t p r e d = y p r e d [ : , v a r i n d x ]

e l s e :
t a r g e t t r u e = y t r u e
t a r g e t p r e d = y p r e d
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f i g , ax = p l t . s u b p l o t s ( f i g s i z e = ( 2 0 , 1 0 ) )
ax . s c a t t e r ( t a r g e t t r u e , t a r g e t p r e d )
ax . p l o t ( [ t a r g e t t r u e . min ( ) , t a r g e t t r u e . max ( ) ] ,
[ t a r g e t t r u e . min ( ) , t a r g e t t r u e . max ( ) ] ,
’k − − ’ , lw =4)
ax . s e t x l a b e l ( ’ Measured ’ )
ax . s e t y l a b e l ( ’ P r e d i c t e d ’ )
p l t . t i t l e ( var name )
f o r i t em i n ( [ ax . t i t l e , ax . x a x i s . l a b e l ,

ax . y a x i s . l a b e l ] +
ax . g e t x t i c k l a b e l s ( ) +
ax . g e t y t i c k l a b e l s ( ) ) :

i t em . s e t f o n t s i z e ( 2 0 )
p l t . show ( )

p l o t t a r g e t v a r ( var name = ’ f1 ’ , v a r i n d x =0 ,
y t r u e = y t e s t . v a l u e s , y p r e d = p r e d s )
p l o t t a r g e t v a r ( var name = ’ f2 ’ , v a r i n d x =1 ,
y t r u e = y t e s t . v a l u e s , y p r e d = p r e d s )
p l o t t a r g e t v a r ( var name = ’ f3 ’ , v a r i n d x =2 ,
y t r u e = y t e s t . v a l u e s , y p r e d = p r e d s )
model . s ave ( ’ Mode lo Quas i Yag i An tenna . h5 ’ )
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Códigos Parciais para Otimização
Multiobjetivo

Código parcial para implementação dos algoritmos multiobjetivo para as antenas dipolo:

%%M u l t i o b j e c t i v e d e f i n i t i o n problem%%
d e f i n i t ( s e l f , n u m b e r o f v a r i a b l e s : i n t = 3 ,

n u m b e r o f o b j e c t i v e s : i n t = 2 ,
m o d e l d i c t = None , l b = None , up = None ) :

s u p e r ( DipoloSimplesMO2 , s e l f ) . i n i t ( )
s e l f . n u m b e r o f v a r i a b l e s = n u m b e r o f v a r i a b l e s
s e l f . n u m b e r o f o b j e c t i v e s = n u m b e r o f o b j e c t i v e s
s e l f . n u m b e r o f c o n s t r a i n t s = 0
s e l f . o b j d i r e c t i o n s = [ s e l f . MINIMIZE , s e l f . MINIMIZE ]
s e l f . o b j l a b e l s = [ ’BW’ , ’ f ’ ]
s e l f . l ower bound = l b
s e l f . uppe r bound = up
s e l f . r e g m o d e l = m o d e l d i c t [ ’ regmodel ’ ]
s e l f . s t d i n = m o d e l d i c t [ ’ s t d i n ’ ]
s e l f . name = ’ DipoloSimplesMO2 ’

d e f e v a l u a t e ( s e l f , s o l u t i o n : F l o a t S o l u t i o n )−>
F l o a t S o l u t i o n :
i n p u t v a r s = np . a r r a y ( s o l u t i o n . v a r i a b l e s )
. r e s h a p e ( 1 , −1)
i n p u t v a r s = s e l f . s t d i n . t r a n s f o r m ( i n p u t v a r s )
o b j c t v a l s = s e l f . r e g m o d e l . p r e d i c t ( i n p u t v a r s ) [ 0 ]
o b j c t v a l s [ 0 ] = −1 * o b j c t v a l s [ 0 ]
o b j c t v a l s [ 1 ] = np . abs ( 3 . 5 − o b j c t v a l s [ 1 ] )
s o l u t i o n . o b j e c t i v e s = l i s t ( o b j c t v a l s )
r e t u r n s o l u t i o n

d e f ge t name ( s e l f ) :
r e t u r n s e l f . name
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%%Algor i t hm d e f i n i t i o n and e x e c u t i o n%%
c l a s s NSGAII ( n s g a i i . NSGAII ) :

d e f i n i t ( s e l f , ** kwargs ) :
s u p e r ( NSGAII , s e l f ) . i n i t (** kwargs )
s e l f . f r o n t h i s t o r y = d i c t ( )

d e f g e t c u r r e n t f r o n t ( s e l f ) :
r e t u r n copy ( g e t n o n d o m i n a t e d s o l u t i o n s
( s e l f . g e t r e s u l t ( ) ) )

d e f f r o n t p r o g r e s s ( s e l f ) :
s o r t e d k e y s = s o r t e d ( s e l f . f r o n t h i s t o r y . keys ( ) )
f o r key i n s o r t e d k e y s :

f r o n t = s e l f . f r o n t h i s t o r y [ key ]
y i e l d key , f r o n t

d e f run ( s e l f ) :
””” Execu te t h e a l g o r i t h m . ”””
s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . c r e a t e i n i t i a l s o l u t i o n s ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . e v a l u a t e ( s e l f . s o l u t i o n s )

LOGGER. debug ( ’ I n i t i a l i z i n g p r o g r e s s ’ )
s e l f . i n i t p r o g r e s s ( )

LOGGER. debug ( ’ Running main loop u n t i l
t e r m i n a t i o n c r i t e r i a i s met ’ )
i t e r a t i o n s i n d e x = 0
w h i l e n o t s e l f . s t o p p i n g c o n d i t i o n i s m e t ( ) :

s e l f . s t e p ( )
s e l f . u p d a t e p r o g r e s s ( )
s e l f . f r o n t h i s t o r y [ i t e r a t i o n s i n d e x ]
= s e l f . g e t c u r r e n t f r o n t ( )
i t e r a t i o n s i n d e x += 1

s e l f . t o t a l c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
− s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e

c l a s s MOEAD( moead .MOEAD) :
d e f i n i t ( s e l f , ** kwargs ) :

s u p e r (MOEAD, s e l f ) . i n i t (** kwargs )
s e l f . f r o n t h i s t o r y = d i c t ( )

d e f g e t c u r r e n t f r o n t ( s e l f ) :
r e t u r n copy ( g e t n o n d o m i n a t e d s o l u t i o n s
( s e l f . g e t r e s u l t ( ) ) )

d e f f r o n t p r o g r e s s ( s e l f ) :
s o r t e d k e y s = s o r t e d ( s e l f . f r o n t h i s t o r y . keys ( ) )
f o r key i n s o r t e d k e y s :

f r o n t = s e l f . f r o n t h i s t o r y [ key ]
y i e l d key , f r o n t
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d e f run ( s e l f ) :
””” Execu te t h e a l g o r i t h m . ”””
s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . c r e a t e i n i t i a l s o l u t i o n s ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . e v a l u a t e ( s e l f . s o l u t i o n s )

LOGGER. debug ( ’ I n i t i a l i z i n g p r o g r e s s ’ )
s e l f . i n i t p r o g r e s s ( )

LOGGER. debug ( ’ Running main loop u n t i l
t e r m i n a t i o n c r i t e r i a i s met ’ )
i t e r a t i o n s i n d e x = 0
w h i l e n o t s e l f . s t o p p i n g c o n d i t i o n i s m e t ( ) :

s e l f . s t e p ( )
s e l f . u p d a t e p r o g r e s s ( )
s e l f . f r o n t h i s t o r y [ i t e r a t i o n s i n d e x ] =
s e l f . g e t c u r r e n t f r o n t ( )
i t e r a t i o n s i n d e x += 1

s e l f . t o t a l c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
− s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e

Código parcial para implementação dos algoritmos multiobjetivo para a antena quasi-yagi:

%%M u l t i o b j e c t i v e d e f i n i t i o n problem%%
d e f i n i t ( s e l f , n u m b e r o f v a r i a b l e s : i n t = 6 ,

n u m b e r o f o b j e c t i v e s : i n t = 3 ,
k e r a s m o d e l = None ,
m o d e l d i c t = None , l b = None , up = None ) :

s u p e r ( QuasiYagiMO3OBJ , s e l f ) . i n i t ( )
s e l f . n u m b e r o f v a r i a b l e s = n u m b e r o f v a r i a b l e s
s e l f . n u m b e r o f o b j e c t i v e s = n u m b e r o f o b j e c t i v e s
s e l f . n u m b e r o f c o n s t r a i n t s = 0
s e l f . o b j d i r e c t i o n s = [ s e l f . MINIMIZE , s e l f . MINIMIZE ,
s e l f . MINIMIZE ]
s e l f . o b j l a b e l s = [ ’ RF1 ’ , ’RF2 ’ , ’RF3 ’ ]
s e l f . l ower bound = l b
s e l f . uppe r bound = up
s e l f . r e g m o d e l = k e r a s m o d e l
s e l f . s t d i n = m o d e l d i c t [ ’ s t d i n ’ ]
s e l f . s t d o u t = m o d e l d i c t [ ’ s t d o u t ’ ]

s e l f . name = ’ QuasiYagiMO3OBJ ’
d e f e v a l u a t e ( s e l f , s o l u t i o n : F l o a t S o l u t i o n )

−> F l o a t S o l u t i o n :
i n p u t v a r s = np . a r r a y ( s o l u t i o n . v a r i a b l e s ) .
r e s h a p e ( 1 , −1)
i n p u t v a r s = s e l f . s t d i n . t r a n s f o r m ( i n p u t v a r s )
o b j c t v a l s = s e l f . r e g m o d e l . p r e d i c t ( i n p u t v a r s ) [ 0 ]
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s o l u t i o n . o b j e c t i v e s = l i s t ( o b j c t v a l s )
r e t u r n s o l u t i o n

d e f ge t name ( s e l f ) :
r e t u r n s e l f . name

%%Algor i t hm d e f i n i t i o n and e x e c u t i o n%%
c l a s s NSGAII ( n s g a i i . NSGAII ) :

d e f i n i t ( s e l f , ** kwargs ) :
s u p e r ( NSGAII , s e l f ) . i n i t (** kwargs )
s e l f . f r o n t h i s t o r y = d i c t ( )

d e f g e t c u r r e n t f r o n t ( s e l f ) :
r e t u r n copy ( g e t n o n d o m i n a t e d s o l u t i o n s
( s e l f . g e t r e s u l t ( ) ) )

d e f f r o n t p r o g r e s s ( s e l f ) :
s o r t e d k e y s = s o r t e d ( s e l f . f r o n t h i s t o r y . keys ( ) )
f o r key i n s o r t e d k e y s :

f r o n t = s e l f . f r o n t h i s t o r y [ key ]
y i e l d key , f r o n t

d e f run ( s e l f ) :
””” Execu te t h e a l g o r i t h m . ”””
s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . c r e a t e i n i t i a l s o l u t i o n s ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . e v a l u a t e ( s e l f . s o l u t i o n s )

LOGGER. debug ( ’ I n i t i a l i z i n g p r o g r e s s ’ )
s e l f . i n i t p r o g r e s s ( )

LOGGER. debug ( ’ Running main loop
u n t i l t e r m i n a t i o n c r i t e r i a i s met ’ )
i t e r a t i o n s i n d e x = 0
w h i l e n o t s e l f . s t o p p i n g c o n d i t i o n i s m e t ( ) :

s e l f . s t e p ( )
s e l f . u p d a t e p r o g r e s s ( )
s e l f . f r o n t h i s t o r y [ i t e r a t i o n s i n d e x ]
= s e l f . g e t c u r r e n t f r o n t ( )
i t e r a t i o n s i n d e x += 1

s e l f . t o t a l c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
− s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e

c l a s s MOEAD( moead .MOEAD) :

d e f i n i t ( s e l f , ** kwargs ) :
s u p e r (MOEAD, s e l f ) . i n i t (** kwargs )
s e l f . f r o n t h i s t o r y = d i c t ( )

d e f g e t c u r r e n t f r o n t ( s e l f ) :
r e t u r n copy ( g e t n o n d o m i n a t e d s o l u t i o n s
( s e l f . g e t r e s u l t ( ) ) )

d e f f r o n t p r o g r e s s ( s e l f ) :
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s o r t e d k e y s = s o r t e d ( s e l f . f r o n t h i s t o r y . keys ( ) )
f o r key i n s o r t e d k e y s :

f r o n t = s e l f . f r o n t h i s t o r y [ key ]
y i e l d key , f r o n t

d e f run ( s e l f ) :
””” Execu te t h e a l g o r i t h m . ”””
s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . c r e a t e i n i t i a l s o l u t i o n s ( )
s e l f . s o l u t i o n s = s e l f . e v a l u a t e ( s e l f . s o l u t i o n s )

LOGGER. debug ( ’ I n i t i a l i z i n g p r o g r e s s ’ )
s e l f . i n i t p r o g r e s s ( )

LOGGER. debug ( ’ Running main loop u n t i l
t e r m i n a t i o n c r i t e r i a i s met ’ )
i t e r a t i o n s i n d e x = 0
w h i l e n o t s e l f . s t o p p i n g c o n d i t i o n i s m e t ( ) :

s e l f . s t e p ( )
s e l f . u p d a t e p r o g r e s s ( )
s e l f . f r o n t h i s t o r y [ i t e r a t i o n s i n d e x ]
= s e l f . g e t c u r r e n t f r o n t ( )
i t e r a t i o n s i n d e x += 1

s e l f . t o t a l c o m p u t i n g t i m e = t ime . t ime ( )
− s e l f . s t a r t c o m p u t i n g t i m e
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