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RESUMO

O presente trabalho € referente a otimizacdo dos parametros de uma antena de
microfita de patch retangular, sendo objetivada a busca por dimensdes da antena que mais
se aproximem dos parametros desejados por um projeto, para isso utilizaremos
algoritmos genéticos, que € uma técnica de busca global. Esse tipo de algoritmo e muito
utilizado para encontrar solucdes aproximadas em problemas de otimiza¢do ou busca.
Estd pesquisa serd realizada considerando o comprimento e a largura de uma antena de
microfita de patch retangular, esses dados serdo usados como genes no nosso algoritmo.
O algoritmo genético utilizard como método de selecdo o Rank de Wetzel, para
proporcionar uma maior pluralidade na nossa busca. Ao fim do trabalho, os resultados

obtidos pelo nosso algoritmo genético serdo simulados no Matlab.

Palavras—chave: Algoritmo genético. Antena de Microfita. Otimizagao.
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1- INTRODUCAO

Antenas sdo dispositivos capazes de transformar ondas guiadas em ondas radiadas e
vice-versa, sdo usadas para maximizar o sinal em algumas direcdes e minimiza-lo em outras.

O avanco dos sistemas de comunicacdo sem fio (wireless) e o crescimento de suas
aplicacdes nos ultimos anos, tornaram o uso de antenas compactas multibanda/banda larga um
grande atrativo e de suma importancia em aplicagdes comerciais e bélicas. Podemos encontrar
grandes exemplos de aparelhos que utilizamos no nosso cotidiano, como: celulares, GPS
(Global Positioning System), computadores portdteis entre outros. No futuro, sistemas de
comunicacdo sem-fio proverdo diversos servigos banda larga. Assim, € de interesse criar
antenas com caracteristicas banda larga para aceso instantineo na faixa de espectro de
interesse.

O surgimento de vdrias tecnologias sem fio tem impulsionado a busca por dispositivos
leves, compactos e com custo reduzido, como € o caso das antenas planares em microfita.

A modelagem utilizando algoritmos de otimizacdo € essencial pois viabiliza a
constru¢do da mesma, encontrando parametros € dimensdes da antena que visem adequa-la

frequéncias exigidas em cada aplicagdo.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral
Estudar e otimizar as antenas de microfita, de tal forma, a compreender suas
caracteristicas e propriedades. Analisar a viabilidade do uso de Algoritmos Genéticos na

otimizacdo do dimensionamento de antenas de microfita.

1.1.2 Objetivos Especificos
a) Obter graficos e curvas de diagrama de radiagdo, frequéncia de ressonéncia, obtidas

durante o periodo do TCC.

b) Elaborar uma antena de forma simulada analitica/numericamente utilizando o

método de andlise por linha de transmissao.

¢) Implementar um algoritmo genético baseado no método de andlise pela linha de

transmissao a fim de otimizar as dimensdes de uma antena.

d) Analisar se existe uma boa eficiéncia na aplicacdo de Algoritmos Genéticos na

otimizagdo de antenas de microfita.

e) Analisar o comportamento da antena encontrada pelo algoritmo genético em um

arranjo 2x2 de antenas retangulares.
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1.2 METODOLOGIA E FERRAMENTAS

A metodologia desse trabalho se dard da seguinte maneira:

1y
2)

3)
4)

5)
6)

7)

Utilizaremos algoritmos genéticos para determinar a dimensdo de antenas de patch
retangular.

Para o problema tentaremos como objetivo dimensionar uma antena com frequéncia
de ressonéncia de 10Ghz.

O substrato da antena apresentard h = 0,1588 cm e ¢, = 2,2.

No nosso algoritmo genético serd utilizado o método de selecdo do Rank de Wetzel e
o elitismo serd de um individuo.

O modelo de andlise € o modelo da linha de transmissdo.

Ap0s o resultado obtido através do algoritmo escrito em linguagem C, consideraremos
o resultado que mais se aproxime da frequéncia desejada e simularemos no software
Matlab.

Os resultados serdo apresentados no final.

A madquina utilizada nos testes terd processador Intel core 17 4510U, 2.0Ghz, com 2 nicleos,
cache L1 de 128KB, cache L2 de 512KB, cache L3 de 4.0MB, memédria DDR3 de 16GBytes,

disco

de IT, operando em um sistema Windows 8.1
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2 - ANTENAS DE MICROFITA

2.1 ANTENAS DE MICROFITA

As antenas de microfita foram propostas e idealizadas inicialmente por Deschamps em
1953, porém recebeu destaque nos anos 70, esses tipos de antenas sdo de certo modo antenas
discretas, moldéveis a superficies planas e ndo planas, de baixo custo, podem ser construidas
facilmente utilizando a tecnologia de circuitos impressos, quando montadas em superficies
rigidas se tornam mecanicamente robustas. Apresentam muita versatilidade, pois diversos
parametros podem ser ajustados de acordo com o projeto como: frequéncia de ressonéncia,
polarizacdo, diagrama de irradiacdo, largura de banda, ganho e casamento de impedancia

(BALANTIS, 1997).

Suas aplicagdes estdo inseridas na drea de pesquisa académica, projetos de antenas para
dispositivos méveis, nas dreas aeroespacial, aerondutica, de satélite e misseis, pois nessas
areas, tamanho, peso, custo, desempenho, perfil aerodindmico e instalacdo sdo fatores
limitantes (BALANIS, 1997), a versatilidade desse tipo de antena € tanta que elas podem ser
utilizadas no campo aeroespacial como antenas para navegacdo de aeronaves, também
podemos encontrar esse tipo de antena em aplicacdes biomédicas. Outros fatores que
garantem um amplo uso das antenas de microfita, sdo sua adaptacdo a superficies e sua

compatibilidade com circuitos integrados em micro-ondas. (GARG et al., 2001).

A estrutura bésica de uma antena de microfita na figura 2.1. Elas consistem em um patch
metalico com espessura t<<Ao (onde Ao ¢ o comprimento de onda no espaco livre) acima de
um plano de terra com uma distincia h (onde h<< Ao, usualmente 0,003 Lo< h < 0,05 1o), O
patch € projetado para que se obtenha uma irradiacio maxima normal a ele, pode-se alcancar
isso escolhendo um tipo de excitacio que mais se adeque ao patch. No caso de patch
retangular temos um comprimento L tal que A0/3 < L < Xo0/2. O patch e o plano de terra sdo
separados por uma camada de material dielétrico que chamamos de substrato (BALANIS,

1997).
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— Condutor

Substrato

L

Plano de Terra

Figura 2.1 - Antena de microfita retangular padrdo com plano de terra, altura g, comprimento [ e largura w.

No projeto de antenas de microfita podem ser utilizados diferentes materiais como
substrato, geralmente utilizando materiais com constante dielétrica er com valores na faixa de
2,2 < er < 12. Para um bom desempenho das antenas utilizasse substratos espessos e com
constante dielétrica de valor baixo, isso permite maior eficiéncia e largura de banda de modo
que facilita a radiacdo no espaco. Geralmente os elementos irradiantes e de alimentacdo sdo
fotogravados na placa metélica, que fica sobre o substrato dielétrico. Podemos atribuir vérios
formatos ao patch irradiante, formas geométricas bdsicas sd@o as mais usuais (retangular,

quadrado, circular, eliptico) como mostra a Figura 2.2(BALANIS, 1997).

HHOOa

(a) Quadrada (b) Retangular (c) Circular Anél Circular (e) Triangular

Figura 2.2 - Possiveis formatos para uma antena de microfita.

Algumas das principais vantagens das antenas de microfita sdo citadas por (GARG et

al., 2001; BAHL & BHARTIA, 2001;). Sdo essas:
e Peso leve, baixo volume e conformidade a vérios tipos de estruturas;
¢ Baixo custo de fabricacgao;
e Suporta tanto, linear, bem como a polarizagdo circular.

e Prontamente passiveis de produ¢do em massa;
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e Antenas em microfita podem se ajustar a superficies onduladas, o que torna possivel

aplicacdo em fuselagens de avides e misseis;
e Compativel com circuitos integrados;
e Antenas de duplas ou triplas frequéncias;

Mesmo com todas essas vantagens, as antenas de microfita ainda apresentam alguns
parametros muito limitados se comprados a antenas normais (GARG et al., 2001; BAHL &

BHARTIA, 2001), sao esses:
¢ Baixa eficiéncia e ganho;
e Excitacdo de ondas de superficie;
e [rradiacdo externa nas linhas e juncdes.
e A capacidade de processamento de poténcia € baixa;

e Largura de banda estreita;

2.2 METODOS DE ALIMENTACAO

Existem diversas maneiras de alimentar antenas de microfita, onde podemos
listar as quatro mais usadas: Linha de microfita, cabo coaxial e acoplamento por abertura
ou proximidade, os layouts desses métodos podem ser vistos na Figura 2.3(b).

(BALANIS, 1997).

Patch

<

)

Substrato Dieléco A}Iena de Microfita Cirular

Substrato

Plano de Terra /
Cabo Coal

(a) Alimentagéo por linha de Microfita (b) Alimentagéo por cabo coaxial

Figura 2.2 - Tipos de alimentacdo de antenas de microfita.



O método de mais fécil fabricacdo € o da linha de microfita, consiste em uma fita
condutora onde teremos um facil casamento de impedancia e uma facil modelagem, um
de seus problemas ocorrem quanto mais aumentarmos a espessura do substrato maior
serd a limitacdo da largura de banda. (BALANIS, 1997). Sendo um dos métodos mais
simples para alimentar uma antena de microfita, esse método consiste em, num mesmo
substrato ndés conectarmos uma linha de microfita ao patch irradiador conforme
podemos ver na Figura 2.3(a). A alimenta¢do por linha de microfita foi a primeira
utilizada na pratica. (MUNSON, 1974).

A alimentag@o por cabo coaxial se dd através da conexdo interna entre o patch
irradiante com o plano de terra, é de facil construcdo, mas € dificil de se modelar e tem
uma baixa largura de banda. (BALANIS, 1997). A alimentagdo por cabo coaxial € um
método muito popular, para um melhor casamento da impedancia devemos determinar
bem a posi¢ao do ponto de alimentacdo do cabo (BARRA, 2007).

A alimentacdo sem contato (acoplamento por abertura) tem uma fabricacdo
muito dificil dentre os quatro tipos e apresentam menores larguras de banda para os
mesmos parametros de uma antena, a configuracdo dessa forma de acoplamento consiste
em uma linha de microfita que fica entre dois substratos que acopla a energia através de
um plano de terra, geralmente substrato superior tem constante dielétrica menor que o
inferior. (BALANIS, 1997).

No acoplamento por proximidade temos dois substratos onde o plano de terra
fica abaixo dos dois e o patch acima dos dois, passando pelo maio desses dois substratos

uma linha de microfita. (BALANIS, 1997).

2.3 METODOS DE ANALISE

Dentre vérios tipos de analises de antenas de microfita os mais populares sdo, o
método da linha de transmissao, o método da cavidade ressonante € método de analise
de onda completa, onde o método da linha de transmissao € o mais simples de todos mas
€ o menos preciso e mais dificil na hora d modelar um acoplamento. O método da
cavidade ressonante € mais preciso e mais complexo de se analisar, a modelagem de seu
acoplamento também ¢ dificil. No método de onda completa teremos uma maior
precisdo se comparado aos outros dois métodos citados além de uma versatilidade e

podem analisar elementos isolados se aplicado de maneira apropriada. (BALANIS,

20



1997). Considerando os parametros fisicos de uma antena de microfita, deve-se utilizar
do método que retorne resultados numéricos para os critérios de desempenho, como a
largura de banda, diretividade, ganho e eficiéncia, padrdo de irradiacdo, impedancia de

entrada, eficiéncia e ganho. (GARG et al., 2001).

2.3 ANTENAS DE MICROFITA COM PATCH RETANGULAR

O patch retangular é muito utilizado pois € fécil de analisar usando o método da

linha de transmissdo (BALANIS, 1997).

2.3.1 Método da Linha de Transmissio

O método da linha de transmissdo € uma maneira facil de analisar uma antena,
mas os resultados obtidos utilizando esse método ndo sao muito precisos. Nesse método
a antena de microfita e representada por duas aberturas estreitas radiantes, onde cada
uma tem largura W e altura h, com uma distancia L. que as separa, ou basicamente, a
antena pode ser representada pelas duas pequenas aberturas separadas por uma linha de
transmissdo de baixa impedancia Zc e comprimento L (BALANIS, 1997). Esse método
€ adequado para a andlise de antenas de microfita com formato retangular ou quadrado
(NETO, 2014).

Considere a antena mostrada na Figura 2.4(a), podemos observar que a linha de
microfita fica em meio a dois dielétrico, o substrato e o ar, onde as linhas de campo
elétrico ficam associadas a essa linha de microfita, conforme podemos ver na Figura
2.4(b). Podemos observar ainda na Figura 2.4(b), que a maior parte das linhas de campo

elétrico ficam confinada no substrato e o restante fica no ar (BALANIS, 1997).
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(AT

Linhas de Campo Elétrico

(@) Linha de Microfita

(c) Constante Dielétrica Efetiva
Figura 2.4 - (a)Linha de Microfita, (b)Linhas de Campo Elétrico, (c)Constante Dielétrica Efetiva.

Consideramos que a linha de alimentacdo esteja a uma distancia 4 do plano de
terra, imersa em um unico dielétrico Figura 2.4(c), e que suas dimensOes sejam as
dimensodes definidas na Figura 2.4(c). A constante dielétrica efetiva é definida como a
constante dielétrica de um material uniforme de modo que a linha de transmissdo
mostrada na Figura 2.4(c) tem caracteristicas elétricas idénticas as da linha mostrada na
Figura 2.4(a). Os valores da constante dielétrica efetiva de uma linha de microfita com

ar acima de seu substrato encontrasse no intervalo 1 < &..¢ < &.. Numa situag@o onde &,
>> 1, teremos uma grande aproximagd@o entre os valores de &, € &5, dessa maneira a

linha de microfita se comporta como uma linha homogénea de um dielétrico, nesse caso

podemos considerar apenas o substrato. Podemos obter o valor de &..f utilizando a

equacdo 2.1 (BALANIS, 1997).

Eref = [1 + W] (2.1)

Analisando do ponto de vista elétrico a antena aparenta ser maior que sua
dimensdo fisica devido ao efeito de franja, podemos observar na Figura 2.5(a), podemos
ver que o comprimento do patch foi alongado em cada extremidade por uma distancia
AL que € uma fungdo da constante dielétrica eficaz &,.¢ € a relagdo (W/h). (BALANIS,
1997).
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(a) Vista superior

=

S——_ &

(b) Vista lateral

Figura 2.5 - Acréscimo no tamanho da antena do ponto de vista elétrico.
Uma relacdo muito popular e pratica para normalizar essa extensdo do

comprimento € dada em (HAMMERSTAD, 1975).

(eres+0,3)(5+0,264)

(eref—0,258)(7+0,8)

%L — 0,412 2.2)

Sabendo disso, podemos determinar o comprimento total do patch utilizando

(BALANIS, 1997):

1
L= ————2AL 2.3
2fr\/€ref Ho€o (2-3)
E sua largura é dada por (BALANIS, 1997):
w== |2 2.4)

2fr Al €4+1

23
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3 - ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos (AG) sdao métodos de otimizacdo global, utilizados para
descobrir pontos de melhores desempenhos em um problema (SILVA, 2005). Sao
fundamentados no processo da selecao natural proposto por Darwin (1842), de acordo com
essa teoria, se tivermos uma dada populagcdo, os mais adaptados t€ém maior probabilidade de
sobreviver, por consequéncia disso esses individuos mais adaptados vao gerar mais
descendentes, passando algumas suas caracteristicas para as futuras geracdes. A teoria da
genética proposta por Mendel (1866) tem grande impacto no desenvolvimento dos algoritmos
genéticos, a teoria de Mendel se completa com a teoria de Darwin (ALBRECHT, 2005), pois
explica como as caracteristicas sdo passadas de uma geragdo para outra.

Podemos falar que AG sdo métodos com aplicagdo computacional de busca que utiliza
dos principios da evolucdo natural e da genética. O funcionamento de um AG pode ser
representado da seguinte maneira: escolhemos uma populacio inicial formada por possiveis
solucdes (individuos), em muitas vezes formada de maneira aleatéria, um critério € utilizado
para avaliar cada individuo da populacdo, esse critério é determinado por uma funcio que
analisa a qualidade (fitness) que cada individuo tem em determinado contexto. Apds a
geracdo de uma populagdo inicial € aplicada a etapa de selecdo, nessa etapa escolhemos o0s
melhores individuos para criar uma nova populacio, sendo essa uma nova geracido em relacdo
a populagdo anterior. A nova geracao € obtida aplicando operadores probabilisticos a fim de
misturas as caracteristicas (genes) de cada individuo, através de mutacdo e cruzamento
(crossover) dos genes. Com a repeticdo desses passos a tendéncia é que os individuos que
melhor se adaptam vao representar melhores solucdes cada vez melhores a medida que o
algoritmo vai evoluindo (TANOMARU, 1995; POZO et al. 2001)

Nos algoritmos genéticos temos um vetor chamado de cromossomo, que € preenchido
pelas varidveis da fungdo que desejamos otimizar. As varidveis que compdem 0 cromossomo
sdo genes, existe um valor finito deles dentro de um cromossomo, e sua representacdo pode
ser feita por um alfabeto bindrio ou por um alfabeto de maior cardinalidade. Quanto mais vao
se passando as geracdes melhor vai ficando a qualidade dos individuos de uma populagao,
isso ocorre devido aos operadores de, mutagdo, reproducdo e cruzamento que siao aplicados
aos cromossomos dessa populacdo (BROCHONSKI, 1999).

Esse algoritmo foi proposto primeiramente por (HOLLAND, 1975) e foi popularizado
por seu aluno David Goldberg (GOLDBERG, 1989). Esses algoritmos visam otimizar a busca

por solu¢des de um problema, por se tratar de um método global esse algoritmo ndo depende
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do ponto inicial da busca por causa de sua natureza estocdstica na busca iterativa

(GOLDBERG, 1989).

Podemos encontrar algumas definicbes de pardmetros envolvidos no algoritmo

genético em (GOLDBERG, 1989):

Populacio — E o conjunto formado por todos os individuos;

Geraciio — E o um conjunto de individuos que pertencem a uma mesma etapa
da evolucio;

Individuo — E um dos membros que constituem a populacdo, e pode ser
representado por um cromossomo;

Cromossomo — E a estrutura ou vetor que armazena as varidveis que serdo
otimizadas, um cromossomo representa apenas uma solu¢do no espaco da
busca;

Gene — E uma parte do cromossomo que representa apenas uma variavel;
Funcio de aptidao — Apresenta numericamente a probabilidade de um
cromossomo se reproduzir com mais frequéncia. O valor gerado pela fungdo de
aptidao pode ser chamado de fitness;

Selecio — E uma operagio genética que seleciona os individuos de uma
populacdo, esses servirdo como os pais no processo de reproducao;
Cruzamento (crossover) — E o operador genético que combina aleatoriamente
os genes de um cromossomo para gerar novos Cromossomos;

Mutac¢ao — Também € um operador genético, que funciona apds o crossover,
modificando a estrutura de alguns cromossomos, criando assim uma
diversidade entre os individuos;

Fitness — E o valor que mostra o quanto o cromossomo é bom para aquele
problema, esse valor € gerado em uma juncao das func¢des de aptidao e funcodes
de penalizacdo que sdo estabelecidas pelo problema em questao;

Genotipo — Representa toda a informagao que estd contida num cromossomo;

Fenétipo — E a estrutura construida a partir dos dados do genétipo.

Muitas variacOes de algoritmos genéticos foram propostas por (HOLLAND, 1975),

mas todos se baseiam em uma estrutura genérica, conforme ilustra a Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Representag¢do Genérica de um Algoritmo Genético.

3.1 CODIFICACAO DE INDIVIDUOS

Os individuos de uma populacio representam uma possivel solucio para um problema,
esses individuos podem ser representados por cromossomos, que sdo estruturas de dados
compostos por valores bindrios ou reais, ou até mesmo os dois, sd0 essas as varidveis que
devem ser otimizadas no problema.

Na representacdo mais cldssica proposta por (HOLLAND, 1975), os individuos eram
codificados em arranjos utilizando o alfabeto bindrio. A representacdo bindria é muito
utilizada por sua facilidade de manipulacdo, mas o desempenho dessa forma de representacio
diminui drasticamente quando utilizada em problemas que exijam uma alta precisdo na
representacdo de seus parametros, pois os individuos terdo que ser representados por longos

cromossomos. A Figura 3.2 representa um cromossomo utilizando codificacio bindria.

1]ofo[1]o[1[*]1]1]1]
ey ) Qo oV

gene 1 gene 2

Figura 3.2 - Representag¢do de um cromossomo bindrio.
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Em viérios tipos de aplicacdo pratica, temos um baixo desempenho de algoritmos que
utilizam de representacdo bindria, pois seu espago de busca fica muito elevado tratando-se de
representacdes de alta precisdo, uma proposta para resolver esses problemas € utilizar uma

representacao por nimeros reais, como ilustra a Figura 3.3. (MICHALEWICZ, 1996).

22|46 7 |03

gene 1 gene 4

Figura 3.3 - Representagdo de um Cromossomo com niimeros Reais.

O tipo de representacido deve ser escolhido de acordo com a aplicagdo do AG, se a
aplicacdo tiver o objetivo de otimizar parametros continuos, como tempo ou comprimento, o
mais indicado € representar os cromossomos utilizando valores reais. J4 casos que
representem processos como ligado/desligado ou em casos onde tenhamos que validar ou
invalidar varidveis, a representacdo do cromossomo utilizando a codifica¢do bindria € mais

indicada. MICHALEWICZ & FOGEL, 2000)

3.2 POPULACAO INICIAL

Na grande maioria das aplicacOes, a populacdo inicial é gerada de forma aleatoria,
criando assim um espaco de busca bem distribuido e diversificado, aumentando as
possibilidades de convergéncia para o problema. Nos casos onde se conhece espacos de busca
promissores no problema, o ideal é gerar uma populacdo inicial que contemple apenas esse
espaco, isso diminui o tempo de convergéncia pois evita que o algoritmo busque em regides
onde ndo se encontram as possiveis solu¢des 6timas do problema.

Quanto mais restritas as condi¢des iniciais do problema, mais rdpida serd a
convergéncia, pois mesmo que a populacdo seja gerada aleatoriamente, as restricdes iniciais
colocardo os individuos dessa populagdo proximos a solucdo (LACERDA & CARVALHO
1999).

Um dos cuidados na geracdo da populacdo inicial € ndo errar na hora de elaborar
restricdes para o espaco de busca, o usudrio deverd ter um bom conhecimento acerca da
funcdo que serd otimizada.

Uma observacao acerca do tamanho da populagdo inicial € que quanto maior o nimero
de individuos de uma populacdo, maior serd a chance de convergéncia, pois as chances da

solucdo desejada estar entre os individuos da popula¢do aumenta, mas um ponto negativo € o
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tempo de processamento que aumenta. No caso de uma populacdo inicial muito pequena,
diminuird o tempo de processamento, mas diminuird a diversidade da populagao, isso pode
acarretar em uma solu¢do local e ndo em uma solugdo global para o problema (R.K.Ursem
2002)

No algoritmo genético apresentado por (GOLDBERG, 1989) ndo tinhamos variagcdo
no tamanho da populacdo durante o processo evolutivo, mas (MICHALEWICZ, 1996) propde
que o tamanho da populacdo deve variar durante a otimiza¢do do problema, pois é dessa

maneira que ocorre na natureza.

3.3 AVALIACAO

Nos algoritmos genéticos cada individuo recebe um valor que é gerado por uma
funcdo de aptiddo, essa funcdo recebe as varidveis contidas no cromossomo, o valor gerado
pela funcdo de aptidao representa o quanto esse individuo estd adaptado ao ambiente do
problema, quanto maior a aptiddo de um individuo maior suas chances de repassar seu codigo
genético para geracoes futuras. Chamaremos esse valor de aptidao de fitness. Quanto melhor a
avaliagdo for feita, maiores as chances de encontrarmos uma boa solugdo para o problema.

O melhor individuo sempre ficard armazenado, mesmo que ele ndo faca mais parte da

populacao (TANOMARU, 1995).

3.4 SELECAO
ApOs a avaliacdo de uma populacdo, de maneira probabilistica devemos escolher quais

individuos participardo da reprodugdo, concedendo maiores chances para os individuos com

mais aptidao (ALBRECHT, 2005) ou seja, maior fitness.

3.4.1 Rank

A estratégia de rank é deterministica, ela consiste em ordenar todos os individuos de
acordo com os valores de seus respectivos fitness, onde € escolhido um valor minimo de
corte, removido da populacdo qualquer individuo do rank que esteja abaixo dessa nota, na
nova populacdo esses individuos podem ser repostos pela reprodu¢do dos individuos que nao
forma removidos da populacio, em casos extremos onde nio sobre nenhum individuo, a nova
populacdo pode ser reposta por cromossomos aleatorios. Também podemos definir o ponto de

corte de maneira percentual, ou seja, a nova populagdo serd formada por uma porcentagem
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dos melhores individuos juntamente com uma porcentagem dos piores individuos

(MICHALEWICZ, 1996).

3.4.2 Roleta

Nessa estratégia de selecdo, cada individuo recebe um valor percentual referente ao
seu valor de aptiddo, podendo serem divididos em uma espécie de grafico do tipo pizza, que
chamaremos de roleta. Cada individuo recebe uma por¢do na roleta proporcional ao seu valor
de aptiddo como mostra a Figura 3.4. Um dos problemas apresentados por essa estratégia €
que ela converge prematuramente caso a populacdo tenha um ndmero pequeno de individuos
ou alguns individuos apresentem valores de aptiddo muito altos (HOLLAND, 1975). O
motivo de uma convergéncia prematura quando um individuo apresentar um valor
relativamente alto em relacdo aos demais, € que esse individuo tem maior probabilidade de ser

escolhido varias vezes na roleta.

£=0.375
@ £=0.125
@ £,=0.06
£,=0.06
£=0.125
@ ® @ =025

Figura 3.4 - Estratégia da roleta para a selegcdo de individuos.

3.4.3 Torneio

O torneio é uma das estratégias de selecdo mais utilizadas, consiste em sortear n
individuos da populacdo, dentre esses n individuos € selecionado o individuo com maior
fitness, tornando-se um dos individuos que ird se reproduzir. Para que a diversidade da
populacdo diminua lentamente é utilizado o valor de n = 2, isso d4 chance aos individuos com

valor de fitness baixo a fazerem parte da reprodugdo (Miller & Goldberg, 1996).
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Individuo 1

Individuo 2

Individuo 3

Individuo 4 Individuo 2

Individuo 5 Individuo 5
L - Individuo 6

Individuo 6 Individuo 6

Individuo 7 Individuo 2

Individuo 8 VENCEDOR !!
Individuo 9

Individuo 10

Figura 3.5 - Selecdo por torneio utilizando N=4.

3.4.4 Rank de Wetzel
Essa estratégia de selecdo € uma juncdo entre as estratégias da roleta e do torneio,
consiste em ao invés de selecionar os individuos do torneio de forma aleatdria, utiliza-se a

roleta para fazer essa selecdo.

3.5 CRUZAMENTO (crossover)

O crossover é um operador genético utilizado para realizar a troca de informagdes
entre individuos selecionados para a reprodugdo, ou seja, realizar a permutacdo dos genes de
um par de individuos para gerar um novo, ajudando na pluralidade da nova populagdo.

O mais simples exemplo desse método € o crossover de 1-ponto, que consiste em
selecionarmos um ponto aleatério comum aos dois individuos (cromossomos) utilizados na
operacdo de crossover, e em seguida permutaremos entre os dois todas as informacgdes a partir
do ponto selecionado (OLIVIERI, 2004). Podemos observar a Figura 3.6 para esclarecer mais

a aplicacao dos métodos.

I ponto de cruzamento
Pai1 [1]o]o[1]o[1{1[1]1]1] [1]o]o]1]o[1]1]o]o]1] cria1
e
Pai2 'olofofo[1]1{1]0]0]1] lo]ofofo[1]1]1]1]1]1] cria2

Figura 3.6 - Crossover de um ponto.

Analogamente, podemos escolher n-pontos nos dois individuos e aplicar 0 mesmo
principio visto anteriormente.
No entanto existem outros métodos de crossover para utilizacdo em cromossomos que

utilizem codificacdo real, e um deles € o crossover aritmético. Chamaremos de P; e P, os dois
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individuos escolhidos para a operagdo de crossover, € chamaremos de F; e F, os dois

individuos gerados pela operacao de crossover realizada em P; e P,. Temos que:

F,=aP;+(1—a)P, 3.1
e:
F,=aP,+ (1—a)P, (3.2)
Onde o valor de a se encontra entre O e 1.
3.6 MUTACAO

O processo de mutacdo € aplicado apds o cruzamento, € serve para manter uma
pluralidade na populagdo de individuos, no intuito de explorar melhor o espaco de busca. A
operacdo em si consiste em: de forma aleatdéria ou ocasional alterar a forma do cromossomo
de acordo com uma taxa de mutacdo, a mudanga ocorre com permutacao do valor de um gene

ou mais no cromossomo (OLIVIERI, 2004).

bits escolhidos para mutacéo

} !
1]ofo[1]o]1]1]o[0[1] —> [1]0[O]1[C|O[:1]C|1]H

Figura 3.7 - Mutag¢do Pontual.

Em situagdes onde os cromossomos estiverem com uma codificacdo de niimeros reais,
poderemos utilizar o operador de mutacdo uniforme, nesse método selecionarmos
aleatoriamente um gene G do cromossomo, € o substituimos por um valor Gyaleatorio que
esteja dentro do intervalo de restricdo para a aquele gene. (MICHALEWICZ &
SCHOENAUER, 1996).
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4 - METODOLOGIA

A finalidade desses experimentos serd dimensionar através de algoritmos genéticos
uma antena, com frequéncia de ressondncia mais proxima de 10Ghz ou o mais préximo
possivel. Utilizaremos uma varia¢do de um algoritmo genético, onde esse modelo apresentara

o modelo de selecdo do Rank de Wetzel.

4.1 MODELANDO O PROBLEMA

No nosso problema, as antenas apresentardo formato retangular.
Representaremos as varidveis das antenas por um sistema de ponto flutuante conforme

mostra a Figura 4.1.

Fenétipo

Gendtipo

—> — w

Figura 4.1 - Representagdo Fendtipo Gendtipo de um individuo.

A fungdo F, que deve ser objetivada pelos individuos é:

F, =

1
(= 20) 1 “n

De modo que os melhores individuos serdo os que mais se aproximarem de zero.

4.2 CRIANDO O ALGORITMO

Para iniciarmos os testes iremos impor limites de valores para os genes de cada

individuo (antena) como mostra a tabela abaixo:

Gene Valor Minimo (cm) Valor Maximo (cm)

W 0,1 5

L 0,1 5




Tabela 4.1 — Representagdo da Variagdo do intervalo.

Esses intervalos de valores foram escolhidos com base em obter uma antena de
dimensdes reduzidas, para facilitar sua aplicacdo em pequenos equipamentos.

Alguns parametros do nosso algoritmo que devem ser levados em considerag¢do sdo:

e Utilizaremos elitismo 1, ou seja, o melhor individuo de cada geracdo
obrigatoriamente passard para uma nova geragao do nosso algoritmo.

e Nossa populacdo inicial serd de 10 individuos, que serdo gerados aleatoriamente
obedecendo os limites estabelecidos para os valores dos genes, essa populacdo
ird se perpetuar por 30 geracdes, ou seja, 30 ciclos do algoritmo.

e Apds nossa geracdo atual de individuos ser ranqueada e selecionada, o
cruzamento serd feito intercalando os melhores quatro melhores individuos com
os quatro piores do ranking, fazendo com que a pluralidade da populacdo nao
diminua. Os quatro novos individuos substituirdo os quatro piores individuos da
geracgdo atual.

e Apds o cruzamento entre nossos individuos (antenas) serem realizados, a
mutacdo serd realizada em apenas 30% da populacdo, a variagdo do valor do

gene ird variar em no maximo 10% do valor atual.

5-RESULTADOS

Para simulacdo dos resultados foi utilizando uma antena padrdo de microfita
retangular com patch de cobre e substrato de RTDuroid5880 com altura 1,58mm. Para
os resultados do diagrama de radiacdo utilizou-se um arranjo 2x2 de antenas de
microfita com a largura e comprimento encontrados no resultado de simulagdo do
algoritmo genético.

Ap6s rodarmos o algoritmo obtivemos parametros para uma antena de microfita

de formato retangular, os valores podem ser conferidos na tabela abaixo:
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W L Tempo

1,102 cm 0,931 cm 3,427 s

Tabela 5.1 - Resultados obtidos pelo Algoritmo Genético apresentado no trabalho.

Para constatar se a frequéncia se aproximou de 10Ghz, utilizamos o Software
Matlab, nele implementamos a modelagem pelo método da linha de transmissdo, o

gréifico obtido pode ser conferido abaixo:



dB(S(1,1))

frequencia(GHz)

0 | 1 | | | | |

—8— e 4

4 [ F] [ 12 14 16 18
I {mm}

Grdfico 5.1 — Grdfico da Frequéncia em fungdo do comprimento L.
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Perceba que temos dois graficos, cada um representa a mesma antena obtida pelo

algoritmo genético, mas, com permissividades diferentes.

5.1 LARGURA DE BANDA

Agora para sabermos qual a largura de banda da antena utilizaremos o método

dos momentos para obter um grafico S(1,1).

0.00

: »ﬁ_\ﬁ—_‘_&-‘“‘\_\\ T
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: \ / S
] \ %
\\ / \
\

-7.50 —_ \
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B \

Curve Info

— dB(5(1,1))
Setup1 : Sweepl

750 1250

10,00
Freq [GHZ

Grdfico 5.2 — Grdfico S(1,1), usado para determinar a largura de banda da nossa antena.

15.00

Ao analisarmos o grafico, percebemos que a nossa antena ressoou em duas

frequéncias diferentes, 7.5 GHz e 12.1GHz. A largura de banda se da pelo intervalo de

frequéncias que ficaram abaixo de -10dB, esse intervalo vai de 11.8Ghz até 12.35Ghz, o

que nos da uma largura de banda de 0.55Ghz ou 550Mhz, que é um resultado muito

satisfatorio.
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5.2 ARANJOS DE ANTENAS DE MICROFITA

Agora iremos aplicar nossa antena em arranjos de 2x2, variando os angulos de
irradiagdo.

Para um arranjo de antenas de microfita retangulares (Apéndice A), de cobre,
com substrato de fibra de vidro e para uma frequéncia de ressonancia de 10GHz, e
elementos distribuidos por uma distdncia A/2, para valores de 6=45 e ¢=45. Para o

plano-E, temos:

18N 4 : X
Figura 5.1 — Resultado obtido no Matlab para o plano E, de antena de microfita retangular com elementos
distribuidos 2x2 com dados de entrada mencionados acima.

Para um arranjo de antenas de microfita retangulares (Apéndic A), de cobre, com
substrato de fibra de vidro e para uma frequéncia de ressonancia de 10GHz, e elementos

distribuidos por uma distancia A/2, para valores de 6=45 e ¢=45. Para o plano-E, temos:

180

270

Figura 5.2 — Resultado para o plano H de antena de microfita retangular com elementos distribuidos 2x2, com dados
de entrada mencionados acima.
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6 — CONCLUSOES

De acordo com os resultados obtidos de largura e comprimento do patch, pelo
algoritmo genético, quando simulados em Matlab pelo método da Linha de Transmissio
(BALANIS, 1997), a frequéncia simulada convergiu para o valor de frequéncia desejada de.
10Ghz, foi obtido o valor de 11 GHZ para o substrato RTDuroid5880 & = 2,2 , para o
substrato de FR-4 com permissividade elétrica de 4,4, concluimos que para 10GHz ocorreu a
miniaturiza¢do da antena de microfita com comprimento de L=4,3mm .

Utilizando-se o método dos Momentos, a antena de microfita teve duas ressonancias
uma de f=7.5GHz, e a principal com f = 12,1 GHz. A largura de banda obtida, foi
surpreendente para este trabalho, o que justifica o uso de algoritmos genéticos aplicados a
otimizacdo de antenas de microfita ou circuitos planares. Observando a funcdo Sii, e que as
frequéncias abaixo de -10dB estdo no intervalo que vai de 11.8GHz até 12.35GHz, resultando
em uma largura de banda de 550MHz, muito satisfatério, pois em geral as antenas de
microfita possuem baixa largura de banda.

Resultados de diagrama de radiagdo com um arranjo 2x2 do patch retangular obtido,
espacados por A/2 nos eixos foram simulados em Matlab. Podemos concluir nestes resultados
que a diretividade da antena foi menor, porém justificada por uma maior largura de banda e
presenca de 16bulos secundarios que consomem poténcia e ganho dos 16bulos primaérios.

Para trabalhos futuros, pode-se simular para frequéncias proximas do resultado obtido
pelo método dos Momentos e executar a corrosdo da estrutura de microfita, tanto do arranjo
2x2 com substrato de fibra de vidro (FR-4) e para a antena de um elemento utilizando-se o
RTDuroid5880 e FR4. A inser¢do de fractais no condutor e substrato de outros materiais
podem facilitar a otimiza¢do e miniaturizagdo da estrutura, também pode-se paralelizar o
processo do algoritmo genético e testar outros tipos de selecdo, além de variar os valores da
taxa de mutacdo, nimero de individuos na populacido e quantidade de ciclos do algoritmo

possibilitando uma comparacao entre os resultados obtidos.
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APENDICE A

Fonte: Apéndice extraido da tese de doutorado do Professor D.Sc. Hugo Michel C. de Azevedo Maia

A.1 ELEMENTOS DE ANTENA DE MICROFITA RETANGULARES

Um arranjo de fase de antenas € constituido por um nimero limitado de antenas
idénticas e associa os sinais induzidos nessas antenas para formar a saida do arranjo.
Cada antena do arranjo recebe o nome de elemento do arranjo. A dire¢do onde o ganho
do arranjo serd maximo possivel, € controlada pelo ajuste da fase do sinal nos diferentes
elementos. A fase induzida nos varios elementos € ajustada de forma que os sinais em
uma determinada direcdo, na qual se deseja mdximo ganho, sdo somados em fase. Isso
resulta em um ganho do arranjo, que € aproximadamente a soma dos ganhos individuais
dos elementos naquela direcao.

Em estruturas simples (apenas um elemento radiador), verifica-se que certas
caracteristicas como: ganho, diretividade e largura de feixe de meia-poténcia nem
sempre sdo adequadas para aplicacdes praticas. Alternativamente, usa-se arranjos para
solucionar tais problemas.

Neste capitulo serdo descritos o arranjo de fase em configuracdes geométricas
lineares e planares. No arranjo linear seus elementos radiadores estdo dispostos ao longo
de uma linha, enquanto que, no arranjo planar seus elementos estdo dispostos em um
grid retangular. Em todos os casos os elementos sdo constituidos do mesmo material e

possuem espagamento constante entre os elementos adjacentes.
A.2 ARRANJO LINEAR

Conforme a Figura A.1, verifica-se um arranjo linear de N elementos em um campo
distante de fontes isotrdpicas ao longo do eixo “z”. O fator de arranjo pode ser obtido

considerando os elementos como uma fonte pontual, sendo determinado por [11], [12]:

FA=1+ e+j(kdcos¢9+ﬁ) T e+j2(kdcos¢9+ﬁ) benen. +e+j(N—l)(l<dcos€+ﬂ) (A 1)
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Figura A.01 - Geometria de um arranjo linear de N elementos.

Com manipulacdo algébrica obtém-se:

FA = i e-"(”*l)(kdcosaﬁj)

n=1

onde (3.2) pode ser reescrito como:

sendo:

v =kdcos@+ [

Multiplicando-se ambos os lados da equagio (A.3) por ¢/¥, obtém-se:

FA-e" =e/ + e/ 1/ 4...... eV

Subtraindo-se (A.3) de (A.5), obtém-se:

+e™

(A.2)

(A.3)

(A4)

(A.5)

(A.6)
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logo, a equacdo anterior pode ser reescrita como:

eV —1 o/ _ 12y

RS T (1 VAWl VT R e
FA:F 1}26’[ ﬂ‘{e ¢ } (A7)

(]

Se for tomado como referéncia um ponto localizado no centro fisico do arranjo, o fator

FA=e (A.8)

de arranjo pode ser reduzido para:

| =

sen( l//j
FA=| ———~ (A.9)

(1]

N | =[N

Para valores pequenos de y, obtém-se:

27)
sen| —y
FA=|—2 (A.10)

)

Realizando-se uma normalizacdo em relagdo ao nimero maximo de elementos

do arranjo, as equacdes (A.9) e (A.10) podem ser apresentadas da seguinte forma:

sen(N(//j
FA, _1 —f (A.11)
sen[zy/j
c
5]
sen El/l
FA =|—>=_ 7 (A.12)



A.2.1 FASE E ESPACAMENTO ENTRE OS ELEMENTOS DE UM ARRANJO
LINEAR

Em um arranjo de fase, a mdxima radiacdo pode ser orientada em qualquer
direcdo. Assumindo que a mdxima radiacdo do arranjo € necessdria para angulos 0o

variando de 0°a 180°, a fase de excitacdo 3 entre os elementos deve ser ajustada, tal que:

v =kd cos(0)+/3‘9:00 (A.13)
resultando em:
B =—kd cos 6, (A.14)
ou
6, =cos™ B A.15
o) ais

A variacdo da fase B ird mudar &, causando um deslocamento no feixe. Este
mecanismo € a base do arranjo de fase em antenas, como mostra a Figura A.2. A
variacdo na fase é realizada por deslocadores de fase (phase shifters), conectados em

cada um dos elementos que compde o arranjo.

$1-d3 =92 -%3 =8

- wN wwm

d

Fl »
il L

(i)l ¢’2 ¢’3 (i’-’-l (i)j

Figura A.02 - Arranjo de fase em uma antena.

Quando as correntes que alimentam os elementos estdo em fase e com igual
amplitude, resultard em um feixe na dire¢do broadside (arranjo cujos elementos

contribuem com campos de igual amplitude e fase), como mostra a Figura A.3.
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180

Figura A.03 - Diagrama do fator de arranjo com 5 elementos (N=5, d=1/2 e =0).

O fator de arranjo da equagdo (A.2) pode ser escrito em termos da varidvel v = cos@:

N-1
FA(v)=Y &™) (A.16)
onde a direcao de maior radiacio vo € relacionada com a diferenca de fase Ay por Ay =
-kdvo.
FA(v) e FA(0) sdo relacionados ponto-a-ponto na regido |v|<I, que é referida
como a regido visivel do espago correspondente a angulos reais de €. Também se nota

que FA(v) é uma fungdo periddica de v de periodo [13]:

211 4
===
kd /1 d

e que a equacgdo (3.16) estd na forma da representacdo da série de Fourier. O maximo de

(A.17)

FA(v) ocorre sempre que o argumento da equacdo (A.16) € multiplo de 2im;

kd (v—v,)=2ir (A.18)

ou

(A.19)

Sendoi=0,+1,%+2...,



Quando v; = v, ou i = 0 ocorre, 0 maximo geralmente refere-se como 16bulo principal e
os outros maximos sdo conhecidos como 16bulos secundérios. No projeto de arranjos de
fase, é necessdrio que os l6bulos secunddrios sejam eliminados ou minimizados. Este
16bulo reduz a poténcia do lébulo principal, diminuindo o ganho da antena. O
espacamento d entre os elementos deve ser escolhido de forma a evitar 16bulos de grade
na regido visivel do espaco. Quando o I6bulo principal estd em uma direcdo v,, o l16bulo

de grade mais préximo da regido visivel do espago € localizado por [12], [28]:

(A.20)

1
v, =V, ==
' d
7
O l6bulo de grade apenas aparecerd no espaco visivel quando v, — 1/(d/A) < -1, desta

forma o critério para o espacamento entre os elementos em termos do maior angulo de

radiac@o Oomax € [12], [28]:

a__ 1 (A21)

A 1+ sen‘@o

max

A Figura A.A mostra o diagrama do fator de arranjo para um angulo 6o = 60°.

180

Figura A.OA - Diagrama do fator de arranjo com 6, = 60° (N=3, d=1/2).
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A.3 ARRANJO PLANAR

Para obtermos angulos de radiacdo em duas dimensdes, deve ser usado um arranjo
planar de elementos radiadores. Para uma disposi¢do em um grid retangular, o elemento
(m,n)-ésimo € localizado por x,=mdx e y,=md,. Devido suas caracteristicas geométricas,
os arranjos planar apresentam uma maior simetria em seus campos radiados.

Se M elementos sao posicionados ao longo do eixo “x” como ilustrado na Figura

3.5, o fator de arranjo € dado por [11], [12]:

M ‘ ‘
FA = Zlml e/(m—l)(kdxsen9c05¢+ﬁ'x) (A22)

m=1
sendo I,,; o coeficiente de excitagdo de cada elemento. O espacamento e o deslocamento

de fase entre os elementos ao longo do eixo “x” sdo representados, respectivamente, por

dx e .

g

M
L

h:d

Figura A.05 - Geometria de um arranjo planar de NxM elementos.

Conforme a Figura 3.5, observa-se que N elementos sdo dispostos ao longo do
eixo “y”, sendo d, a distancia entre eles e [, o deslocamento de fase. Desta forma, o
fator de arranjo pode ser calculado assumindo o vetor contribuicao de cada elemento do

arranjo em cada ponto no espaco.

FA = i Inl |:Iml ej(mfl)(kdxse119c05¢+ﬂ[) :|ej(n—l)(kd},senﬁcosqﬂﬂy) (A23)
n=l1

ou

(A.24)
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FA = Sxm X SY”
sendo:
M i((m=1)(kd_.sen6
Sxm = Zlmle](m_ )( xsen cOS¢+ﬁx) (A.25)
m=1
ul '(n—l)(kd sencos g+ 3 )
Syn = ZInlej y 4 (A26)

n=1

As equagdes (3.25) e (3.26) mostram que o fator de arranjo de um arranjo planar

(Y3} [}

¢ o produto dos fatores nas diregdes “x” e “y”.

Se as amplitudes dos coeficientes de excitacdo dos elementos do arranjo na

(Y1) €, 9

direcdo “y” sdo proporcionais em relacdo aqueles na direcao “x”, a amplitude do (m,n)-

€simo pode ser escrita como:

=1

mn ml

Il (A.27)

nl
Considerando a excitagdo de amplitude uniforme, a excitacdo total podera ser

definida por Imn=Io. Logo, o fator de arranjo serd expresso como:

& Jj(m=1)(kd .senfcos ¢+, ) ul J(n=1)(kdysent cos g+y )
FA=1,) " e (A.28)

m=1 n=1

Normalizando-se (3.28), obtém-se [11]:

sen(MW ] sen(Nl// ]
A=l Ll \2 12 (A.29)
M (vxj N [w)
sen| —* sen| —~
2 2
sendo:
v, =kd senfcosg+ [ (A.30)

v, =kd senfcosg+ f3, (A.31)



A3.1 FASE E ESPACAMENTO ENTRE OS ELEMENTOS DE UM ARRANJO
PLANAR

Em um arranjo retangular, o l6bulo principal (m=n=0) e os secundarios sdao

orientados a partir de:

kd senfcos¢p+ B =2mxr  m=0,1,2,- (A.32)
kd senfcos¢+ B, =+2nr  n=0,1,2, (A.33)

As fases PBx e By s@o independentes, ou seja, os seus valores podem ser diferentes.
Quando se deseja maxima radiacdo em uma certa localizagdo 6=0, e ¢=¢o, a variacio da

fase progressiva entre os elementos nas direcdes “x” e “y” ¢ definida por [11]:

B. =—kd sent, cos ¢, (A.34)
B, =—kd ;sen, cos ¢, (A.35)

O 16bulo principal e os 16bulos de grade podem ser localizados por:

kd (senfcos¢—senb, cosdy)=+2mnr  m=0,1,2,--- (A.36)
kd (sen@sengb — senf, cos ¢O) =+2n1w n=0,1,2,-- (A.37)
ou:
mA
sen@seng — senf, cos ¢ =+ R m=0,1,2,--- (A.38)
ni
sen@seng — sen6, cos ¢ = id— n=0,12,--- (A.39)

y

Manipulando-se, simultaneamente, as equagdes (A.38) e (A.39) obtém-se [11]:

ni
sentysendy, = —

_ -1 Y
¢ = tan o] (A.40)
sent, cos ¢, = R

X
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sen@, cos @, = nj sen@,send, = ’ZZA
‘ | =sen” x (A.41)
cos @ seng

0 =sen”

O numero de 16bulos de grade que podem ser projetados no espaco visivel
depende dos parimetros dy / A e dy / A. Para evitar formacao de I6bulos de grade no

espaco visivel, definido por [13]:

2 2
cos”a, +cos"a, =1 (A.42)
sendo:
cosa, = sendcos ¢ (A.43)
cosa, = senfseng (A.44)

o espacamento entre os elementos dx/ A e dy / A deve ser escolhido de forma que ocorra
apenas um méaximo do fator de arranjo. Esse ajuste de parametro é de forma similar ao

apresentado para os arranjos lineares, sendo, portanto definidos por [1A], [28]:

d, < _ (A.45)
A 1+senB,

d

4H (A.46)

A 1+send,
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