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Resumo: Este artigo descreve aplicacfes didaticas deiatgmy bio-inspirados para o projeto 6timo
de filtros analégicos, que sdo analisados no dendaifrequéncia através de fungdes de transferéncia
Os algoritmos bio-inspirados (algoritmo genética eotimizacdo por enxame de particulas) séo
aplicados a filtros passivos passa-faixa (RLC sérRLC paralelo) e a um filtro ativo passa-baixa
Sallen-key. O processo de otimizag&o é realizapartér de uma especificacdo de projeto inicial e de
uma regido de interesse ou espaco de busca daseisrde entrada. A convergéncia e a eficiéncia
computacional dos algoritmos bio-inspirados impletados em Matldb sdo analisadas. Estes
algoritmos possibilitaram o projeto de filtros awtos de forma bastante rapida e precisa. Suas
respostas em frequéncia sdo apresentadas e discu@@b resultados obtidos mostram que os
algoritmos bio-inspirados sdo ferramentas compomads eficientes, que podem ser aplicadas com
sucesso para o projeto 6timo de filtros analogitv®s e passivos.

Palavras—chavealgoritmos bio-inspirados, filtros anal6gicos, eatides didaticas, otimizacéo

Introducéo

A primeira definicdo de inteligéncia artificial (Aloi estabelecida por Alan Turing na década
de 1950. Em seus trabalhos Turing estudou comadaasimas podem ser usadas para imitar processos
do cérebro humano e porque os organismos desenvédwvenas particulares, talvez um dos primeiros
estudos sobre vida artificial (ENGELBRECHT, 200&3.tentativas de definicdo de inteligéncia ainda
provocam extensos debates, mas o teste de Turiradmgamte € aceito para identificacdo de um
computador inteligente. A inteligéncia artificiabgee ser definida como o estudo de como tornar os
computadores capazes de fazer coisas que as p&ssgagnelhor.

A inteligéncia computacional (Cl) é um ramo daligéncia artificial, que estuda mecanismos
adaptativos para possibilitar ou facilitar o contparento inteligente em ambientes complexos e
dindmicos. Estes mecanismos incluem os paradigem@s que exibem uma habilidade para aprender
ou se adaptar a novas situacdes, generalizarambpsiscobrir e associar (ENGELBRECHT, 2007).
Sédo exemplos de paradigmas de Cl: redes neurdisia@ig, computacdo evolucionaria, inteligéncia
de enxame, etc.

Os algoritmos computacionais de otimizag&o biotmasia executam métodos de busca global
inspirados na natureza, tais como: o algoritmo tiem€GA), a otimizacdo por enxame de particulas
(PSO0), a otimizacao por colénia de formigas (ACDaJgoritmo das abelhas (BA), entre outros. Estes
sdo exemplos de algoritmos heuristicos baseadoa papulacdo de individuos, que séo efetivos para
a solucao de problemas de otimizacao complexos véoias variaveis de projeto, nos quais o calculo
da funcaofitness (ou funcdo custo) represente um baixo custo camwjortal (HAUPT, 1995;
HAUPT; WERNER, 2007; KENNEDY; EBERHART, 1995).

Este artigo descreve aplicagfes didaticas de aigusigenéticos e otimizagdo por enxame de
particulas voltadas ao projeto 6timo de filtroslégi@os. Sao consideradas trés aplicacdes: uro filtr
passa-faixa tipo RLC série para aplicacdo em ¢osutqualizadores de audio; um filtro passa-faixa
RLC paralelo para a frequéncia intermediaria déosddM (455 KHz); e um filtro ativo passa-baixa
para sinais de voz. Na secdo 2 descreve-se o @ubgefiltros e os modelos matematicos utilizados
para analise dos filtros anal6gicos abordados maimdo da frequéncia. Os algoritmos GA e PSO sao
descritos resumidamente na secédo 3. Os resultddiol®® séo apresentados e discutidos na segéo 4.
Ao final do artigo séo feitas algumas consideraitess e agradecimentos.
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Filtros Analbgicos
O projeto de um filtro analdgico (causal, estavigloalizado) pode ser descrito como um problema de
otimizacao, que satisfaz a um conjunto de espaciies, algumas das quais contraditorias. O objetivo
€ encontrar uma realizacdo do filtro que atendespecificacdes de projeto de forma satisfatoria. As
especificacdes para o projeto de filtros analégicokiem: a resposta em frequénkigs) (magnitude
e fase), que descreve o funcionamento em reginmgmente senoidal; a resposta ao imph(sp que
descreve a resposta transitoria no dominio do tepaetapas do processo de projeto de um filtro
analdgico auxiliadas por computador podem ser aatisatdas, mas normalmente a experiéncia de um
engenheiro eletricista é fundamental para obtededom bom resultado.
Em funcdo de sua resposta em frequéncia, um &heddgico pode ser classificado em: passa-baixa,
passa-alta, passa-faixa ou rejeita-faixa. Nesigoasfio abordados dois filtros passa-faixa passlees
tipos RLC série e paralelo, bem como um filtro pasaixa ativo tipo Sallen-key (ver Figura 1). Estes
filtros séo considerados simples e séo apropripdos fins didaticos. A andlise destes filtros &t
no dominio da frequéncia, com base na magnitudg ddBesposta em frequéncia 20log@H). A

funcao de transferéncia de um filtro é definida Ebfw) = Vo(w)/Vi{w) , em que¥i{w) € 0 sinal
de tensao aplicado na entrada do filti¢e$cs) € 0 sinal obtido na saida do filtro (MUSSOI, 2004).
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Figura 1 - Exemplos de circuitos de filtros anatégi (a) RLC série; (b) RLC paralelo; (c) Salley-ke

A boa seletividade, a baixa perda de insercao essililidade de operacdo em alto nivel de
poténcia, sdo caracteristicas que tornam os fiRloS candidatos a muitas aplicagbes praticas. As
topologias dos filtros RLC, sdo consideradas simple relacdo a outros tipos de filtros passivos:
mecanicos, de cavidade, ceramicos, etc. A faciliddal andlise, projeto e realizacdo de baixo custo,
séo outras vantagens dos filtros RLC, que séoitwigsts apenas por resistor, indutor e capacitor.

Os filtros passa-faixa RLC sdo muito usados noseltpes de radio e TV como filtros passa-
faixa e filtros de harmdnicos. Um filtro passa-fai& um dispositivo que permite a passagem das
frequéncias de certa faixa e rejeita (atenua)eapiéncias fora dessa faixa. Todo circuito que tenha
funcéo de transferéncia de acordo com a expresab (@) € um filtro passa-faixa com frequéncia
central emwg e largura de bandé As larguras de banda dos filtros RLC série e plaralalem

B=R/L e 8= 1/RC, respectivamente, @; = 1/LC. Sua funcdo de transferéncia é definida em
funcao da frequéncia de operacado e dos vaRyres C. As funcdes de transferéncia dos filtros RLC
série e paralelo sdo dadas em (2) e (3) respeai@an(iMUSSOI, 2004).
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Algoritmos Bio-Inspirados
A simulagéo dos algoritmos bio-inspirados parteud® populacdo inicial de individuos, que
sdo candidatos a uma solucdo 6tima. Considerandorggoblema de otimizacdo cdWy,, variaveis
de projeto (variaveis de entradd\popindividuos, a populacéo masima iteracéo € representada por
uma matrizP(i)npopawar de valores reais}, ,, na qual, a cada lintra esta associado um individuo e a

cada colunan, uma variavel de projeto. No jargdo dos algoritnm®% e PSO, os individuos sdo
chamados de cromossomos e particulas (ou agergsggctivamente. A simulagdo dos algoritmos é
um processo iterativo, interrompido quando sacsfedtids critérios de parada, tais como: numero
maximo de iteracdes, valor minimo da fun{ifieess entre outros.

O algoritmo genético com valores reais € bastantgas ao algoritmo genético com valores
binarios, mas faz uso de valores de ponto flutuabsecromossomos de um GA com valores reais €
definido nai-ésima geracdo como em (4), em que, a ma#d,,, POSsui uma populaca,.,

cromossomos, cada um cd\y, variaveis reais de otimizacdo. Cada cromossom@aléado por meio
de uma fungéo custo associada, que é computagastta funcadéitnessdada em (5).

P(i)m,n:lpim,l' p:n,Z' p‘m’NvarJ, m=12,...,Npop n=12...,Nvar (4)
fitnesg(i,m) = E (cromossomgi, m)) (5)

A evolucao da populacdo ocorre em funcéo do cusstocéado, pela realizacdo do cruzamento e
da mutacéo, durante as iteracdes. O diagrama dmaF&fa) resume o procedimento de otimizacéo
com o algoritmo genético. O cruzamento inclui oadétde selecamulette wheebpresentado por
Haupt & Werner, 2007. A sele¢do da populacéo €éizemd apds 0Ny, Cromossomos serem
ordenados do menor para o maior custo. Entdo, disore8 cromossomoN(ee, mais aptos) sao
selecionados para cruzamento enquanto os demaides&artados. Os pais cruzam aleatoriamente
pelo métoddblending crossove(HAUPT; HAUPT, 2004). Cada par produz dois fillepse contém
tracos dos pais. Além disso, 0s pais sobrevivera fmmmar a proxima geracdo. ApGs o cruzamento,
uma fracdo da populacédo sofrerd mutagdo. Geralnasntsuarios adicionam um numero aleatorio a
variavel do cromossomo selecionada para mutacdo vabones reais. Este valor aleatorio possui
distribuicdo normal de média zero e desvio padnmdithtio, que é obtido pela funcdandn) do
Matlab. (HAUPT; HAUPT, 2004)

A otimizacdo por enxame de particulas foi formulga Kennedy & Eberhart, 1995. O
algoritmo do PSO foi inspirado no comportamentdaade animais (bando de passaros, enxame de
peixes, etc.) dos quais emerge uma inteligéncitival A simulagdo do algoritmo PSO € semelhante
ao GA desde que comeca com uma populacao iniealdla. Contudo, o PSO néo possui operadores
tipicos de algoritmos evolucionarios, por exempltozamento e mutacao. Nele, cada particula move-
se em torno da funcdo custo com uma velocidadevithdil, buscando ajustar as velocidades e
posi¢cdes das particulas com base nas melhoresdssligcais e global, de acordo com (6) e (7)
(KENNEDY; EBERHART, 1995).
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|+1 _C|: rO mn +|— |]. I:(plocalbes(n pmn)+r |]. [(pglobalbes(|) plmn) :| (6)
Pran = Prnn * Vi 7)

Em que,v,,, € a velocidade da particul@;,, € a posi¢do da particula nos espaco de busca das
variaveis de otimizagaay, r, e r, s&o numeros aleatérios independeniigs: o parametro cognitivo
eI, é o parametro sociapps***") ¢ a melhor solugdo local p2o****") é a solug&o globaC é o

parametro de constricdo (KENNEDY; EBERHART, 1995¢. a melhor solug¢éo local tem um custo
menor que o custo da solucao global, entdo a methocao local substitui a solucdo global. O PSO é
um algoritmo bio-inspirado muito simples e, com qmsI parametros, é de facil implementacdo
computacional. O diagrama mostrado na Figura 2d1)me o procedimento do PSO.

Inicio Inicio
Populagio Inicial Populagdo Inicial
v ]
— Fungio Custo — Fungio Custo
) ]
Cruzamento Calcula pbest e ghest
Mutagio Convergéncia > Fim
— Convergéncia — Velocidade e Posi¢io
Fim
(@) (b)

Figura 2 — Diagramas em blocos: (a) GA e (b) PSO.

Resultados e Discusséo

Nesta secdo sdo apresentados os resultados otttisaplicacdes dos algoritmos GA e PSO
para projeto 6timo de filtros analégicos. Eles fioianplementados no Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia da Paraiba (IFPB) e funciopam uma ampla regido de interesse das variaveis
de entrada. Nas aplicacdes didaticas descritaa segéio, a convergéncia dos algoritmos GA e PSO
depende do tamanho do espaco de busca e do nlenexdivdduos da populacéo.

O primeiro exemplo consiste no projeto 6timo de filtro passa-faixa tipo RLC série para
aplicagdo num circuito equalizador grafico de aut#idl2 faixas. A faixa de frequéncias de audio até
24 KHz é dividida em sub-faixas de 2 KHz. Cada LdtDequalizador acende conforme a poténcia do
sinal em cada sub-faixa. As especificacbes dm fijeissa-faixa para acionar o segundo LED s&o as

frequéncias de corte inferior EHz) e superior (4{Hz), que sdo obtidas de acordo com (8).

_ —RCx./(RC)*+4LC (8)

g 2LC

Nesse exemplo, os algoritmos GA e PSO sdo simulados uma populacdo de vinte
individuos,Ny,=20. Considerou-se o resistBr8 Q; as variaveis otimizadas foram o capacitor e 0
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indutor, assim temobl,,=2 e p., =[ L ,C.]1T. A fungaofitnessescolhida foi a fungdo quadratica

dada em (9)f.; e f.-. sdo dadas por (8j;; = 2 KHz e f-; = 4 KHz sdo as especifica¢cdes de projeto.

(JF fc:} + (fl.".’.’.‘.‘ f::s (9)
(fl.".'.'_'i' _fl.".'f}E

Os algoritmos foram simulados na regido de busgeE<IC < 10 uF e 1 nHK L < 10 mH. As
trajetorias GA e PSO podem ser vistas na Figurp &(partir de uma mesma populacao inicial, dada

por (10) com centrdLS,, Co) = (8BmH,8uF ). Neste exemplo, o GA teve uma taxa de cruzamento e
de mutacéo igual a 50% e o PSO teve os paramejre$, =2 e C=13. O critério de parada foi o

namero maximo de iteracfes. A trajetoria GA em erqgue, melhor observada nas vizinhancas do
minimo global (ver Figura 3(b)), resulta numa ponvergéncia conforme indicam os resultados da
Figura 3(c). Por outro lado, destaca-se a robuktealgoritmo PSO em relacdo a convergéncia, cuja
precisdo é~10%. Em termos de custo computacional, devido a suplisidade, o algoritmo PSO é
mais eficiente que o GA. A Figura 4(b) apresentasposta em frequéncia obtida (magnitude, dB). Os
pontos em -3 dB indicam as frequéncia de corteiltto fpassa-faixa. Os valores étimos obtidos,
L= 0,637 mH e C=0,49jiF, atendem as especificacdes de projeto do fitesg-faixa RLC série.

fitness =

pd =[randn()/5+ L% randn()/5+C?] (10)

A segunda aplicacdo consiste no projeto de uro filissa-faixa RLC paralelo para a frequéncia
intermediaria (455 KHz) de radios AM. Considerasgcsinais de voz de até 5 KHz, resulta a seguinte

especificagdo para este filtrgf.; = 450 KHz e f.o = 460 KHz. Os algoritmos foram simulados
considerando-se para regido de busca:d4@E 1 pF e 1 nkK L < 1 mH. As frequéncias de corte
foram obtidas através de (11). Ja a populagdoalniéi dada pela (10), com centro em

(£%,,c%) = (0,8mH,0,8uF). E tanto a funcaditnesscomo os demais pardmetros foram os mesmos
do exemplo 1.

2

PR DU LS
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Figura 3 — (a) Populacéo inicial e trajetérias GRO; (b) vizinhanca do minimo global.
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Figura 4 — (a) Convergéncia dos algoritmos. (b)pBst& em frequéncia do filtro otimizado.

Os resultados obtidos para o segundo exemplo ségeapados na Figura 5. A Figura 5(a)
mostra a convergéncia dos dois algoritmos. Jaw# 5 b) mostra a populacao inicial e intermedjaria
trajetoria e a solugcdo 6tima encontrada atravé3300. A populacdo intermediaria neste caso é tipica
da inteligéncia coletiva. A Figura 5(c) apresentaagnitude (em dB) da resposta em frequéncia. Os
pontos em -3 dB indicam as frequéncias de cortiiltdm Os valores 6timos obtidos, L= 1,5381 e
C=79,577 nF, atendendo as especificagdes de padyditiro RLC paralelo.

A terceira aplicacdo consiste no projeto de umnofiiassa-baixa tipo Butterworth com uma
topologia Sallen-key (veja Figura 1(c)). O filtrgpebjetado para a faixa de voz (0 a 20 KHz) com uma
atenuacdo minima de 40 dB para a frequéncias aden200 KHz. Nas simulagfes foi considerado
para regido de busca: 1pE1, C2 < 100 nF. A magnitude da resposta em frequéncia ddBiitro &
obtida através de (12). Nessa simulacao foi utlhizama populacdo com 30 individuos centrada em

(CL? ,C2%)=(80nF,80nF). A escolha da fungaditness foi feita com base na comparagdo da

resposta em frequéncia do filtro com as seguirdpsdficactes de projetdi(0)| = 0 dB; H(20000)|
= -3 dB; e H(200000)| = - 40 dB. A funcéitnessutilizada é definida em (13), em quf)| € dada
em (12). E os demais parametros permaneceram igoi@semplo 1.

1
— 12
1# ()l (as) = 2010g (‘ (—4n?-R1-CL-R2-C2-F2+ 1+ 2eCL(R1+ R2)f) ) (12)

fitness = (H(0))" + (H(20000) +3) 2+ (H(200000) + 40) 2 (13)

Os resultados obtidos para o filtro Sallen-key ®staresentados na Figura 6. A Figura 6(a)
mostra a convergéncia dos algoritmos GA e PSO garki6(b) mostra a populacao inicial, trajetoria,
populacao intermediaria e a solu¢éo 6tima encatearés do algoritmo PSO. A Figura 6(c) apresenta
a magnitude (em dB) da resposta em frequénciaaobiisl marcas no gréfico ilustrado na Figura 6(c)
indicam as especifica¢des de projeto do filtro @dssxa. Os valores 6timos obtidos, C1= 5,627 nF e
C2=11,254 nF, atendem as especificacfes de puijditiro passa-baixa Sallen-key.
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Figura 6 — (a) Convergéncia dos algoritmos. (b)eféaia PSO. (c) Resposta do filtro Sallen-key.

Conclusbes

As etapas de projeto de filtros analégicos foratoraatizadas através do uso de algoritmos
bio-inspirados: GA e PSO. O PSO é um algoritmo EB)pcom poucos parametros e de facil
implementacao computacional. Nas aplicacGes daktbordadas, a convergéncia dos algoritmos GA
e PSO depende, além dos seus parametros, do tanhamspaco de busca e do numero de individuos
da populacdo. A trajetoria GA em ziguezague, metiimervada nas vizinhangas do minimo global,
resulta numa convergéncia mais lenta. Por outro, lddstaca-se a robustez do algoritmo PSO. Em
termos de custo computacional, devido a sua siidptie, o algoritmo PSO é mais eficiente que o
GA. Limitado apenas pela preciséo do Matkabd(*), o algoritmo PSO foi capaz de convergir para a
solugdo ao encontrar o minimo global do problemaotiimizacdo. A metodologia de projeto e
otimizacao de filtros anal6gicos descrita nesteg@rpode ser adaptada para outros dispositivos,
circuitos e aplicacdes na area da Engenharia &détri
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