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MELLO, T. C. Desenvolvimento de um Método de Solucédo para a lluminacédo Uniforme
de uma Superficie Visando o Projeto de um Simulador Solar. 2010. 24f. Monografia
(Trabalho de Conclusédo do Curso de Engenharia Mecanica) — Departamento de Engenharia
Mecénica, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2010.

RESUMO

Um fator determinante no desempenho de um simulador solar é a capacidade de gerar
uma superficie homogénea de iluminacdo na superficie trabalhada. Quando uma superficie
luminosa, no caso a lampada, é posta muito proxima de uma superficie, surgem nesta superfi-
cie, uma regido de maior intensidade no centro e regides secundarias de menor intensidade a
medida que se afasta do centro. Quando se utiliza mais de uma lampada postas lado a lado, as
regides de cada lampada se sobrepdem e as intensidades se somam nestes locais. Atraves des-
te conceito, pode-se buscar um posicionamento ideal para um determinado nimero de lampa-
das a fim de iluminar a superficie 0 mais uniforme possivel. Com esse objetivo, dois métodos
de solucdo séo utilizados a fim de obter o melhor posicionamento das ldmpadas sobre a super-
ficie. Um dos métodos é baseado em um processo de forca bruta, na qual simplesmente posi-
ciona as lampadas em todas as posi¢des possiveis na matriz. O outro método proposto consis-
te em um algoritmo genético que, através de processos de reproducdo e mutacdo, convergem
para um resultado. Ambos os métodos de abordagem tem suas solucdes comparadas e anali-
sadas. O método de forca bruta apresenta melhor desempenho para matrizes pequenas e com
poucas lampadas, mas é inviavel na aplicacdo de casos reais mais complexos devido ao esfor-
¢o computacional associado. O algoritmo genético apresenta bons resultados, quando compa-
rado com o método de forca bruta, além de resolver casos mais complexos com matrizes mai-
ores, além de ndo limitar-se a um namero fixo de lampadas.
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MELLO, T. C. Development of a Method of Solution for Uniform Illumination of a Sur-
face Aiming Design of a Solar Simulator. 2010. 24f.. Monografia (Trabalho de Concluséo
do Curso de Engenharia Mecanica) — Departamento de Engenharia Mecénica, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2010.

ABSTRACT

A key factor in the performance of a solar simulator is the ability to generate a homoge-
neous surface of lighting on work surface. When a luminous surface, the lamp in this case, is
placed very close to a surface, appear in this surface, a region of greater intensity in the mid-
dle and secondary regions of lower intensity as it moves away from the center. When using
more than one lamp set side by side, the zones overlap each lamp and the intensities are added
at these locations. Through this concept, we can get an ideal position for a number of lamps to
illuminate the surface as even as possible. With this purpose, two solution methods are used
to obtain the best positioning of the lamps on the surface. One method is based on a process
of brute force, which simply places the bulbs in all possible positions in the array. The other
proposed method consists of a genetic algorithm that through reproduction and mutation,
converge to a result. Both methods of approach have its solutions compared and analyzed.

The brute force method shows better performance for small arrays with few lights, but
is unworkable in real application cases, more complex due to the associated computational
effort. The genetic algorithm yields good results if compared with the brute force method, and
solve more complex cases with larger arrays, and is not limited to fixed number of lamps.

KEYWORDS: Solar Simulator, Solar Radiation, Brute Force, Genetic Algorithm
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1. INTRODUCAO

O trabalho consiste no desenvolvimento de método com o objetivo de posicionar um de-
terminado nimero de lAmpadas em um plano paralelo ao plano de uma superficie a ser ilumi-
nada. O objetivo é desenvolver um simulador solar para testes em células solares. Sem tal
equipamento, o usuério depende diretamente das condi¢des climaticas e ndo tem a possibili-
dade de ajustes na intensidade da irradiacdo luminosa a fim de testar diversos ambientes. Vis-
to isso, torna-se vantajoso o investimento para adquirir o simulador, que permite testes no
interior do laboratdrio, possibilitam o ajuste fino das condi¢des de teste ndo dependendo das
condic@es climaticas.

Um dos fatores importantes para o dimensionamento de um simulador solar € a uniformi-
dade da irradiacdo luminosa que atinge a superficie a ser utilizada. Para tanto, sdo utilizados
conceitos de trocas de calor entre superficies e fatores de forma.

Com objetivo de atingir essa uniformidade, dois métodos computacionais sdo desenvol-
vidos e comparados a fim de obter um bom resultado final: algoritmo genético e forca bruta.
Ambas as abordagens séo desenvolvidas em linguagem C.

A primeira abordagem, o algoritmo genético, constitui uma técnica de busca e otimizacéo
inspirada no principio Darwiniano de selecdo natural e reproducdo genética. Os principios da
natureza nos quais os algoritmos genéticos se inspiram sdo simples. De acordo com a teoria
de C. Darwin, o principio de selecédo privilegia os individuos mais aptos com maior longevi-
dade e, portanto, com maior probabilidade de reproducédo. Individuos com mais descendentes
tém mais chances de perpetuarem seus cddigos genéticos nas proximas geracdes. Tais codigos
genéticos constituem a identidade de cada individuo e estdo representados nos cromossomas.
Estes principios sdo imitados na construcdao de algoritmos computacionais que buscam uma
melhor solugdo para um determinado problema, através da evolucdo de populacGes de solu-
cOes codificadas através de cromossomas artificiais. Em algoritmos genéticos um cromosso-
ma é uma estrutura de dados que representa uma das possiveis solu¢bes do espaco de busca
do problema. Cromossomas sdo entdo submetidos a um processo evolucionario que envolve
avaliacdo, selecdo, recombinacdo e mutacdo. Apos varios ciclos de evolucdo a populacdo de-
vera conter individuos mais aptos.

O método de forca bruta € mais simples que o de algoritmos genéticos. Para o caso estu-
dado, consiste basicamente em colocar as lampadas em todas as posi¢Ges possiveis e mostrar
o melhor resultado. Esse método apresenta algumas vantagens e algumas desvantagens com
relacdo ao algoritmo genético. Comparacgdes entre os métodos sdo abordados no trabalho.

Através da aplicacdo desses métodos, comparacao e analise dos resultados, espera-se de-
terminar a quantidade e a distribuicdo visando alcancar a melhor uniformidade do fluxo radi-
ante sobre a superficie.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentado uma revisdo da literatura relacionada ao tema da pesquisa.
A pesquisa bibliografica é desenvolvida em ordem cronoldgica, destacando diversos aspectos
relativos a construcdo de um simulador solar, com o objetivo de caracterizar a evolucdo da
pesquisa nesse assunto.

Segundo CODD (2010), um simulador de baixo custo e alto fluxo com grande area solar
é feito, construido e caracterizado com a finalidade de estudar o comportamento da fusdo 6p-
tica e a absorcéo da luz de sais fundidos. Sete lampadas de estadio, de iodetos metalicos, com
1500 W sdo utilizadas como fonte de luz para simular a concentracdo da energia solar. Lam-
padas de iodetos metalicos e reatores sdo muito mais baratos por watt do que as tipicas fontes
de luz de simuladores solares com lampadas em arco de xenon. Eles fornecem uma compara-



cdo satisfatoria a luz solar natural, embora lampadas de iodetos metalicos "ndo filtradas" tém
picos de irradiancia entre 800 e 1000 nm, o que representa um adicional de 5% da producéo
de energia medida em relacéo a radiacdo solar terrestre sobre o0 mesmo intervalo. Com o uso
de um concentrador conico secundario, os fluxos de saida de aproximadamente 60 kW/m? (60
s6is) e 45 kW/m? (45 s6is) em média sdo atingidos através de uma abertura de saida com 38
cm de didmetro. Exclusivo para o projeto do simulador, o angulo de inclinacdo e a distancia
entre a abertura de saida ao solo sdo ajustaveis para acomodar receptores de teste com geome-
tria variavel. Desconsiderando a parte estrutural, a iluminacdo e os componentes elétricos
mantém o custo de fabricacdo abaixo de dez mil dolares.

Ja NAGAMINE (1993), desenvolve um novo simulador solar baseado no método com-
plementar de luz para medicdo do desempenho da unido de varias células solares. Ele € proje-
tado para fazer uso da luz estavel, com boa uniformidade e boa simulagéo espectral através da
unica lampada xenon utilizada atualmente no simulador solar. A distribuicao espectral do no-
vo simulador solar pode ser ajustada pela adi¢do das luzes variaveis complementares a luz
principal, e é utilizado para determinar a eficiéncia de conversao da unido de duas ou trés ca-
madas de células solares.

Um simulador solar de fonte dupla provém uma maior precisao e alta fidelidade espec-
tral frente ao espectro solar Air Mass Zero (AMO) quando comparado aos simuladores solares
convencionais disponiveis, segundo KILMER (1994). O simulador solar de fonte dupla com-
bina a luz ultravioleta (UV) de uma lampada xenon e a luz infravermelha (IR) de uma lampa-
da de tungsténio. Entretanto, filtros adicionais foram necessarios para igualar a fonte dupla e o
espectro AMO. Foi determinado que a fungdo transmissao necessaria ndo péde ser encontrada
com um filtro simples, mas filtros individuais para cada fonte eram necessarios. Um filtro de
vidro de cor padréo foi escolhido para modificar a formato do espectro do xenon UV e para
reduzir a magnitude dos pontos de alta intensidade nos comprimentos de onda visiveis e in-
fravermelho. Um filtro de filme fino customizado foi projetado para igualar a funcdo de
transmissdo necesséria das porcdes visivel e infravermelha da lampada de tungsténio. Combi-
nado, o espectro filtrado fornece uma maior precisdo na distribuicdo espectral e na energia
integral igualando ao espectro AMO sobre toda a faixa de comprimento de onda enquanto
remove completamente os pontos comuns de alta intensidade da lampada xenon. O projeto é
apresentado pela comparacdo com simuladores solares convencionais, identificando as limita-
¢ces impostas pela presenca de pontos no espectro da lampada xenon, analizando cada com-
ponente separadamente do projeto e seus impactos no sistema, e concluindo com opcdes adi-
cionais ou variacdes que devem impor a faixa de precisdo do simulador solar de fonte dupla.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1. EMISSAO RADIANTE

Segundo INCROPERA (1998), 0 mecanismo da emissdo esta relacionado a energia li-
berada como resultado de oscilagGes ou transi¢cdes dos muitos elétrons que constituem a maté-
ria. Essas oscilagOes séo, por sua vez, sustentadas pela energia interna e, portanto pela tempe-
ratura da matéria. A emissdao € um fendmeno volumétrico, isto €, a radiacdo que emerge de
um volume finito de matéria corresponde ao efeito integrado da emissdo local ao longo de
todo o volume. Entretanto, a radiacdo pode ser considerada um fenémeno de superficie, pois a
radiacdo emitida pelas moléculas no interior de um volume é absorvida pelas moléculas adja-
centes e, portanto, a radiacdo emitida por um solido ou por um liquido tem sua origem nas
moléculas que se encontram a aproximadamente 1um de sua superficie exposta.

A radiagdo pode ser vista como a propagacdo de um conjunto de particulas conhecidas
como fétons ou quanta. Por outro lado, pode-se considerar a radiacdo como a propagacdo de



ondas eletromagnéticas. Em qualquer caso, atribui-se a radiacdo as propriedades especificas
de uma onda: frequéncia v e comprimento de onda A. Essas duas propriedades estéo relacio-
nadas de acordo com a Equacdo (3.1).

1=5 (3.1)
\Y
onde c é a velocidade da luz no meio, no véacuo co= 2,998.10° m/s.

A fracdo intermediéria do espectro, que se estende de 0,1 até 100 um que inclui uma
fracdo da regido UV e todo o espectro visivel e infravermelho, que é conhecida por radiagdo
térmica e pertinente a transferéncia de calor.

A radiacdo emitida é formada por uma distribui¢do continua e ndo uniforme de compo-
nentes monocromaticos (Unico comprimento de onda). Portanto, tanto a magnitude da radia-
¢do quanto a distribuicdo espectral variam de acordo com a natureza e a temperatura da super-
ficie que emite a radiagcdo. Complementarmente, uma superficie pode emitir preferencialmen-
te em certas direcOes e, para quantificar a transferéncia de calor por radiacdo, deve-se ser ca-
paz de tratar efeitos espectrais e direcionais.

3.2. O ANGULO SOLIDO

Considerando uma direcdo particular a partir de um elemento de area dA;, essa pode ser
especificada em termos dos angulo zénite e azimutal, 6 e ¢, respectivamente, em um sistema
de coordenadas esféricas. Uma superficie diferencial no espaco, dA,, onde essa radiacdo pas-
sa, compreende um angulo sélido dew quando vista de um ponto sobre dA;.

Dessa forma, o angulo solido dw é definido por uma regido entre os raios de uma esfera
e é medido pela razdo entre o elemento de area dA, sobre a esfera e o quadrado do seu raio r,
conforme a Equacéo (3.2), medido em unidades de esterorradiano (sr).

_ d4y, (3.2)

A érea dA, é normal a direco (0, ¢) e pode ser representada por dA, = r’sendddddg pa-
ra uma superficie esférica. Portanto, o angulo sélido dw pode ser obtido através da Equacédo
(3.3).

dw = senfdfdo (3:3)

3.3. TAXA DE ENERGIA RADIANTE

Define-se taxa de energia radiante 1, ., segundo INCROPERA (1998), como a taxa de
energia radiante emitida com comprimento de onda 4 na direcéo (0, ¢) por unidade de rea da
superficie emissora normal a essa direcdo, por unidade de angulo sélido no entorno dessa di-
recdo, e por unidade de intervalo de comprimento de onda @ no entorno de A.

Como a éarea utilizada para definir a intensidade é o componente de dA; normal a dire-
cdo da radiacdo, conclui-se que a area projetada é igual a dA;cosé. Portanto, a intensidade
espectral I; , pode ser definida de acordo pela Equagéo (3.4).

~ dq (3.4)
[1e(4,0,4) = dA;cos0 -dw - dA




onde dq/dw=dg/ é a taxa na qual a radiacdo passa por dA, ao deixar dA;.
Definindo dg/d\ = dq,, pode-se rearranjar a Equacédo (3.4) de forma a encontrar a taxa
de radiacgdo dqg,, conforme mostrado na Equagdo (3.5).

dq; = 1.1, 0,p)dA;cosOdw (3.5)

onde dq; é taxa de radiacdo, em W/um.
3.4. TRANSFERENCIA RADIANTE ENTRE SUPERFICIES
3.4.1. O Fator de Forma

O fator de forma é a fracdo que deixa a superficie i e é interceptada pela superficie j,
(INCROPERA, 1998). De acordo com a Equacéo (3.5), pode-se afirmar que a taxa na qual a
radiacéo deixa uma area dA; e é interceptada por uma segunda area dA; pode ser definida pela
Equacao (3.6).

dql'_,j = IidAiCOSGidCUj_,i (36)

onde I; € a intensidade de radiacdo que deixa a superficie i, dw 0 &ngulo sélido subentendido
por dA; que ¢é visto de dA;. A partir da Equacdo (3.2), pode-se concluir que dw;_,; = C"Sf;d“f.
Substituindo esse resultado na Equacéo (3.6) e considerando que a superficie i emite e reflete
de forma difusa, chega-se a expressdo indicada pela Equacdo (3.7).

cosB;cos0; (3.7)
— J :
dqi-j =] Td A;dA;
onde J; é a radiosidade, em W/m?. A taxa total de radiacdo que deixa a superficie i e é inter-
ceptada por j pode entdo ser obtida pela integracdo ao longo das duas superficies, como repre-
sentado na Equacéo (3.8).

cos0; cos@
dqis; = J; f f ————2LdA,dA; (3.8)
A; Ja;

Levando em consideracdo que o fator de forma € a fracdo de radiacdo que deixa Ai e é
interceptada por Aj, ou seja, F;; = q;-,;/A;J; e considerando a radiosidade uniforme ao longo
da superficie Ai, pode-se chegar a equacao para o fator de forma, representada pela Equacéo
(3.9).

l] a1

B J‘ f coso; 6059] m dA (3.9)

A Equacéo (3.9) é valida desde que se considere que as superficies emissoras e refleto-
ras sejam difusas e possuam radiosidade uniforme.



4. METODOLOGIA
4.1. GENERALIDADES
A placa onde serd incidida a iluminagdo é discretizada em quadrados, Figura 4.1, e, por-

tanto, toma a forma de uma matriz. Para o centro de cada quadrado, cujas dimensfes depen-
dem do tamanho da matriz, é obtido um valor para a radiacdo que chega a superficie.

-

a

Figura 4.1 Discretizacdo da superficie iluminada em quadrados

Cada elemento da matriz indica a existéncia de uma lampada, ou ndo, no ponto da pla-
ca representada pelo elemento. No caso da existéncia de uma lampada na posicao do elemen-
to, este tem seu valor atribuido como 1 (um). No caso de ndo existir uma ldampada na posi¢ao
do elemento, este tem seu valor atribuido como 0 (zero). Portanto, o individuo é representado
por uma matriz composta de zeros e uns; e cada individuo da populacdo é diferenciado um
dos outros pelo posicionamento das lampadas na matriz, ou seja, pelo posicionamento sobre a
superficie. Outro fator de diferenciacdo é a quantidade de lampadas que cada individuo é
composto.

4.2. CALCULO DA RADIACAO

Para analisar a populacdo é preciso obter a radiacao incidente na placa. Para isso, utili-
za-se 0s conceitos de troca radiante a fim de obter a radiacdo que chega até uma superficie, ou
seja, a placa, a partir de uma outra superficie, a lampada.

Ao colocar uma lampada proxima a uma superficie, verifica-se nesta que a iluminagdo
incide em uma regido circular principal concéntrica a superficie da lampada e, em torno desta,
outra regido anelar concéntrica a primeira sendo que, nessa regido, a iluminagdo varia sua
intensidade com maximo na periferia da regido circular diminuindo a medida que se afasta.
Essa diminuicéo de intensidade verifica a necessidade do uso de aneis a fim de obter um re-
sultado mais préximo do real, como apresentado na Figura 4.2.

]
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i ! ] '
Figura 4.2 Regido circular principal e anéis secundarios




A érea circular principal tem seu raio definido pelo usuario assim como a quantidade de
anéis desejada. E calculada entdo a emissdo radiante para cada elemento da matriz e, para
tanto, é identificado em que anel o centro do elemento esta localizado sendo aplicado o fator
de forma do anel correspondente.

No caso estudado, ¢ utilizada a Equacdo (4.1) para obter a emissdo radiante da superfi-
cie da lampada e a superficie da placa.

q = 0cA,F;T* 4.1)

onde g é radiacdo que incide sobre a superficie da placa, em W, ¢ a constante de Stefan-
Boltzmann, ou seja, 5,67.10% W.m2.K™ ¢ é emissividade da superficie emissora, A; a area da
superficie emissora (da lampada), em m?, F; o fator de forma e T a temperatura da superficie
emissora (da lampada), em Kelvin.

Apos obter a radiagdo incidente sobre todos os elementos da matriz, é obtido o desvio
padrdo s da matriz de radiacdo, Equacéo (4.2), a fim de determinar a qualidade do resultado.

n—1

K
s = ! Z(xi —X)? (4.2)

onde n é o0 nimero de elementos da matriz, x é a média dos elementos da matriz, em W e x; é
o0 valor de cada elemento, em W.

A incidéncia de radiacdo emitida de A; que atinge a superficie da placa difere somente
quanto ao fator de forma, pois este muda para a superficie circular principal e para os demais
anéis. A temperatura T varia de acordo com a poténcia da lampada e é gerada de forma aleato-
ria na populagdo inicial. Essa variavel pode ter seu valor alterado através do processo de mu-
tacéo.

4.2.1. Fator de forma

A érea da superficie emissora serd aproximada como sendo a area da secdo do bojo na
qual estdo instaladas. Como essas sdo sempre circulares (devido a disponibilidade de merca-
do), serdo utilizados dois fatores de forma diferentes: de uma area circular para outra area

circular concéntrica e de uma area circular para um anel circular concéntrico.
Segundo HOWELL (2010), o fator de forma para a area circular é o representado pela

Equacdo (4.3).
'F
J (4.3)
e

issora, emm, er,éo0

F; =

(+@) |(, 0+
a | a 72\
i i
L ®
onde F; é o fator de forma da area circular, r; é o raio da superficie
raio da area circular principal, em m.

Segundo HOWELL (2010), o fator de forma para a area anelar é o representado pela
Equacdo (4.4).

1
2
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onde F;é o fator de forma do anel i, r; é o raio da superficie emissora, em m, r, é 0 raio inter-
no do anel, em m, e r3 é 0 raio externo do anel, em m.

4.3. ALGORITMO DE FORCA BRUTA
4.3.1. Viséao geral

O método de forca bruta inicia o processo com as ldmpadas alinhadas como indicado na
Figura 4.3. Entdo, é feito o calculo da radiacdo incidida na placa e a matriz de radiagcdo é mon-
tada. Apos isso, o desvio padrdo da matriz é calculado a partir da Equacéo (4.2) e, seu valor,
assim como a matriz, sdo guardados para futura analise.

Como mostra a Figura 4.3, uma lampada é selecionada e é posta no proximo elemento
da matriz. Entdo, novamente calcula-se o desvio padrdo. Feito isso, 0 desvio padrdo da nova
matriz é comparado com a da matriz guardada anteriormente. Se este for maior que o anterior,
a matriz é eliminada continuando guardados o desvio padrdo e a matriz anterior. Caso contra-
rio, a matriz anterior é eliminada e a nova passa a ser armazenada.

|
Figura 4.3 Procedimento de distribuicdo das lampadas

Dessa forma, a lampada continua a percorrer toda a matriz e, para cada nova posigéo, o
desvio padrdo é calculado e é comparado com a matriz guardada, ou seja, com a melhor solu-
¢do encontrada até o0 momento.

O mesmo procedimento é feito até que todas as lampadas tenham ocupado todas as po-
sicdes possiveis. Neste momento, € mostrada a ultima matriz de radiacdo armazenada, assim
como a posicao das lampadas na matriz e o desvio padrdo da mesma.

4.4. ALGORITMO GENETICO
4.4.1. Generalidades

Colocando-se as linhas da matriz lado a lado tem-se um vetor de zeros e uns que, para
este caso, representa o codigo genético do individuo. A geragdo da populacdo de filhos sera
realizada através do processo de crossover utilizando os cddigos genéticos dos individuos da
populagéo de pais.

4.4.2. O algoritmo genético

O algoritmo genético inicia 0 processo de obtengdo de novas geracdes através de uma
populacéo inicial, na qual o numero de individuos é inserido pelo usuario. O posicionamento



das lampadas na matriz — o cddigo genético de cada individuo — é gerado aleatoriamente atra-
ves de fungdes randdmicas.

Com a determinacdo da populacdo inicial, os individuos sdo separados em grupos de
dois e, através do processo de crossover, é gerado dois individuos filhos. Os novos individuos
gerados passam pelo processo de mutacao.

Os individuos gerados e os individuos pais sdo unidos em um Unico grupo, a nova popu-
lacdo. As matrizes que indicam o posicionamento das lampadas passam a mostrar o valor da
radiacédo calculado para o centro de cada quadrado, ou seja, indicam o valor da radiacdo em
cada elemento da matriz. Entdo, a fim de verificar a qualidade da matriz, é calculado o desvio
padrdo dos elementos da matriz. Fazendo este procedimento para todos os individuos é possi-
vel classifica-los em ordem crescente de desvio padrdo. A fim de evitar a geracdo de super
individuos, o melhor individuo de cada geragéo é excluido.

O processo de selecdo dos melhores ocorre simplesmente eliminando a metade dos ul-
timos individuos menos um (a fim de compensar a eliminacdo do melhor resultado). Esse cri-
tério de selecdo, conhecido como elitismo, elimina os individuos menos adaptados, ou seja,
aqueles que apresentam a menor homogeneidade na incidéncia da radiagdo (maiores desvios
padrdo).

Apos a eliminagdo dos individuos menos adaptados, encerra-se 0 processo de uma gera-
cdo. A populacdo restante é novamente reagrupada em grupos de dois (de forma aleatoria) a
fim de gerar nos individuos filhos pelo processo de crossover.

O processo de crossover de um ponto baseia-se na escolha aleatéria de um ponto de cor-
te do cddigo genético. Entdo separa-se o0 codigo genético em duas partes. A primeira parte de
um é combinada com a segunda parte do outro; a primeira parte do outro é combinada com a
segunda parte do primeiro. Desta forma, tem-se outros dois individuos chamados filhos.

No caso estudado, o codigo genético é a propria matriz de posicionamento das lampa-
das. O cédigo genético binario é obtido alinhando-se todas as linhas da matriz posicionamento
lado a lado. Os individuos da populacdo de pais sdo agrupados em duplas e cada dupla ird
gerar outros dois individuos filhos através do processo de crossover. Um ponto de corte € es-
colhido aleatoriamente e, ent&o, gera-se um filho juntando a segunda parte de um com a pri-
meira parte do outro; o segundo filho é gerado juntando-se a primeira parte do primeiro com a
segunda parte do outro. Assim, obtém-se outros dois individuos diferentes dos pais. A Figura
4.4 ilustra o processo de crossover.

E possivel que filhos sejam copias exatas dos pais se 0 ponto de corte acontecer no i-
nicio da matriz, antes do primeiro elemento, ou no final da matriz, apds o ultimo elemento.

Através da geracdo dos individuos filhos tem-se uma populagdo total de 2N indivi-
duos, ou seja, N pais e N filhos.

Individuo 1 Filho 1
0 0 0 1 @
@ o 0 0 1 PC - - ‘ - @
©© ; ? Z Z 000110000, 1000001 0001001011000001 i[1]olo )
(] ol ofofn ofofo]n @
Individuo 2 Filho 2
2 R PC o|lofofn @
0 1 000100101/0000010  0001100000000010 felefefph@
ofof1]o —— @

Figura 4.4 Processo de crossover

Os individuos filhos, ap6s o procedimento de crossover, mas ainda durante a geracéo,
podem sofrer mutacdo, um processo importante para a diversidade genética dentro da popula-
cao. No caso, é aplicada a mutacdo de substituicdo. Outros processos de mutacdo como adicéo



e eliminacdo ndo sdo aplicaveis, pois o cadigo genético ndo pode ter seu numero de elementos
alterado.

O processo substituicdo consiste em adicionar uma ou mais lampadas a matriz (substi-
tuir algum O por 1) ou eliminar uma ou mais lampadas da matriz (substituir algum 1 por 0).
Cada elemento do codigo tem uma porcentagem determinada de chances de ser substituido.
Atraves desse procedimento, espera-se uma resposta que forneca o menor desvio padrdo na
matriz considerando a possibilidade de haver mais ou menos lampadas.

5. RESULTADOS E ANALISES
5.1. CASO 1 - VERIFICACAO DA MATRIZ DE RADIACAO

Apesar de ambos os métodos de solucao utilizarem principios diferentes ao localizar um
resultado, ambos utilizam o mesmo procedimento de célculo da radiacdo e do desvio padrao.
Da mesma forma quanto a formacéao dos anéis na matriz resultante.

Neste caso, as lampadas sdo postas manualmente a fim de verificar a matriz de resulta-
dos. Através desse caso simples, procura-se erros no calculo da radiacéo irradiante ou na for-
macao dos anéis.

Primeiramente, uma ldmpada é posta no centro de uma matriz de cem colunas por cem
linhas, ou seja, no elemento (x=50, y=50). O resultado é mostrado na Figura 5.1.

qw]
8000,00
7000,00-8000,00
6000,00-7000,00
'm 5000,00-6000,00
W 4000,00-5000,00
W 3000,00-4000,00
= 2000,00-2000,00
W 1000,00-2000,00
m 0,00-1000,00

7000,00
6000,00
5000,00
4000,00

3000,00

2000,00

1000,00

0,00 Posigdo Y

Posigdo X

Figura 5.1 Matriz de radiacdo para uma lampada posicionada em seu centro

Como esperado, um circulo concéntrico a lampada de maior intensidade é formado e,
conceéntrico a este, sdo formados os anéis. A intensidade do anel mais interno € maxima, en-
quanto a intensidade do anel mais externo é minima.

De forma similar, a lampada € reposicionada para a extremidade da matriz (no seu ele-
mento (x=0, y=0)), Figura 5.2. Como esperado, é formado o circulo central e 0s vintes anéis.
Os anéis sdo formados pela divisdo do comprimento da diagonal subtraido do raio do circulo
e dividido por vinte, como configurado inicialmente. Dessa forma, formam-se vinte anéis de
igual espessura, cada um com seu fator de forma associado.

q[w]
8000,00

7000,00

6000,00

5000,00

5000,00 7000,00-8000,00
6000,00-7000,00

= 5000,00-6000,00

 4000,00-5000,00

1000,00 B 3000,00-4000,00

' 000 H 2000,00-3000,00

' 1000,00-2000,00

=0,00-1000,00

3000,00

2000,00

Posico Y

Posigdo X

Figura 5.2 Matriz de radiacdo para uma lampada posicionada em uma extremidade
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Com a formacéo dos anéis verificados, assim como o calculo da radiacdo, € necessaria a
verificagdo da interagdo entre duas lampadas na mesma matriz. Para tanto, como mostra a
Figura 5.3, duas lampadas s@o posicionadas na matriz de mesmo tamanho (cem colunas e cem
linhas). A primeira lampada é posta no elemento (x=50, y=30) e a segunda lampada é posta
no elemento (x=50, y=60).

_
16000,00
14000,00

12000,00 14000,00-16000,00

- 12000,00-14000,00
A AL ~

= = 10000,00-12000,00
= 8000,00-10000,00
W 6000,00-8000,00
6000,00

....... | = 4000,00-6000,00

AR :
4000,00 ym ) 7 W 2000,00-4000,00
2000,00 . S . STy ) v R = 0,00-2000,00
2 = B, <777 2 -
0,00 =i = Z Posigdo Y

s L g

10000,00

8000,00

Posigdo X

Figura 5.3 Matriz de radiacao para duas lampadas

Como esperado, as duas lampadas tem suas contribui¢fes somadas quando no mesmo
elemento da matriz.

5.2. CASO 2 — VERIFICACAO DO ALGORITMO GENETICO

Neste caso, o algoritmo genético é analisado através da qualidade dos dados fornecidos
para um problema fazendo-se a variacdo de seus dados de entrada: a populacéo inicial, o nd-
mero de geracdes e a taxa de mutacdo. A fim de realizar essa compara¢do nos resultados, pri-
meiramente é considerada uma matriz de vinte linhas e vinte colunas com inicialmente 5 lam-
padas, uma populacao inicial de 100 individuos por 50 geracfes com taxa de mutacdo de 1%.
O resultado obtido esta representado na Figura A.1 do Apéndice. E encontrado um desvio
padrdo de 1493,4 W e o resultado gerado posiciona as lampadas na matriz nas posicées (x=0,
y=4), (x=0, y=17), (x=14, y=1), (x=14, y=18) e (x=17, y=19). Graficando o desvio padrdo
encontrado do melhor individuo de cada geracdo pode-se observar a convergéncia do resulta-
do. Isso é ilustrado na Figura 5.4.

1800
1700

1600 \\‘A—.—é\/—\ A

1500 v
1400 \v/

1300

q[w]

1.200

1100
123456 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Geracdo

Figura 5.4 Desvio padréo da matriz de radiagdo através das geracdes

Através da andlise do grafico apresentado na Figura 5.4, pode-se notar a convergéncia
do desvio padrdo a cada geragdo indicando que as caracteristicas que minimizam o desvio
padréo estdo sendo passadas para os individuos das geragdes seguintes. Obtido o resultado, o
algoritmo tem seus dados de entrada alterados um por vez e, dessa forma é feita a comparacéo
entre 0os novos resultados obtidos com o atual, tornando possivel analisar a influéncia da alte-
racdo dos dados de entrada nos resultados obtidos.
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5.2.1. Influéncia do numero de individuos da populacao inicial

A fim de analisar a influéncia da variacdo do numero de individuos da populagéo inici-
al, os outros dados de entrada sdo mantidos iguais e a populacéo inicial passa a ter 50 indivi-
duos. O resultado obtido esta representado na Figura A.2 do Apéndice. O algoritmo gera a
resposta posicionando as lampadas nas posi¢cdes (x=1, y=5), (x=1, y=13), (x=16, y=2),
(x=18, y=13) e (x=18, y=18) apresentando um desvio padrdo de 1578,9 W. A Figura 5.5 ilus-
tra a convergéncia da matriz para um desvio padrdo minimo.

s [w] 2.200

2.000 \

1.800

ol \ - e ——
\/ \/

1.400

1.200

1.000

800

1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 25 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
Geracgdo

Figura 5.5 Desvio padrao da matriz de radiacdo aumentando a populagéo

E gerado um resultado para uma populac&o inicial de 200 individuos. O resultado é ilus-
trado na Figura A.3 do Apéndice. O algoritmo gera a resposta posicionando as lampadas nas
posicOes (x=1, y=19), (x=2, y=6), (x=12, y=4), (x=17, y=19) e (x=18, y=8) apresentando um
desvio padrdo de 1362,9 W. A Figura 5.6 ilustra a convergéncia da matriz para um desvio
padrdao minimo.

1.600 _/A\
e -

1.200

s [W]

1.000 \/
500

800

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
Geracdo

Figura 5.6 Desvio padrao através das geracdes com populacdo inicial de 200 individuos

Analisando os trés resultados gerados, nota-se que o obteve-se um desvio padrdo maior
para a populacdo inicial de 50 individuos e um resultado melhor para a populacéo inicial de
200 individuos quando comparado com o caso da populacdo inicial de 100 individuos. Desta
forma, chega-se a conclusdo de que a populagdo inicial com mais individuos gera melhores
resultados.

5.2.2. Influéncia do numero de geracdes

A fim de analisar a influéncia do nimero de geracdes, € retornado o valor de 100 indi-
viduos para a populacdo inicial e mantido as outras variaveis iguais; primeiramente é analisa-
do o caso de 200 geracOes. A Figura A.4 do Apéndice mostra o resultado obtido.

O algoritmo gera a resposta posicionando as lampadas nas posi¢oes (x=3, y=6), (x=8,
y=19), (x=16, y=4) e (x=17, y=16) apresentando um desvio padrdo de 1262,5 W. A Figura
5.7 ilustra a convergéncia da matriz para um desvio padrdo minimo.
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Figura 5.7 Desvio padrao através das geracGes com 200 geragdes

E gerado um resultado para 500 geracdes. O resultado esté ilustrado na Figura A.5 do
Apéndice. O algoritmo gera a resposta posicionando as lampadas nas posi¢oes (x=2, y=0),
(x=2, y=10), (x=13, y=2), (x=16, y=15) e (x=6, y=19) apresentando um desvio padrdo de
1246,7 W. A Figura 5.8 ilustra a convergéncia da matriz para um desvio padrdo minimo.
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Figura 5.8 Desvio padrao atraves das geracfes com 500 geracgdes

O desvio padrdo obtido diminui a medida que € aumentado o nimero de geracdes. 1SS0
é esperado j& que a cada geracdo sdo gerados individuos com melhores caracteristicas e, por-
tanto, um ndmero maior de geracdes implica em um melhor resultado. Através do resultado
obtido também se chega a conclusdo de que um nimero muito grande de geragdes ndao melho-
ra significativamente o resultado, ou seja, o resultado ndo compensa o esforco computacional
associado.

5.2.3. Influéncia da taxa de mutacao

A fim de analisar a influéncia da taxa de mutacdo, € retornado o valor de 50 geraces e
mantido as outras variaveis iguais; primeiramente é analisado o caso de 5% de mutagdo. A
Figura A.6 do Apéndice mostra o resultado obtido. O algoritmo gera a resposta posicionando
as lampadas nas posicoes (x=1, y=1), (x=2, y=5), (x=5, y=15), (x=5, y=3) e (x=16, y=14)
apresentando um desvio padrdo de 1652,5 W. A Figura 5.9Figura 5.5 ilustra a divergéncia do
resultado devido a alta taxa de mutagéo.
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Figura 5.9 Desvio padrao atraves das geracfes com 5% de mutacao
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E gerado um resultado para 0,5% de mutacdo. O resultado € ilustrado na Figura A.7. O
algoritmo gera a resposta posicionando as lampadas nas posi¢des (x=1, y=2), (x=1, y=13),
(x=7, y=18), (x=14, y=9) e (x=18, y=1) apresentando um desvio padréo de 1624,9 W. A Fi-
gura 5.10 ilustra a divergéncia do resultado devido a baixa taxa de mutagéo.

S [w] 1.700
1.600
. %/_\_/l,\z’,ﬁ—
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12345 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Geracdo

Figura 5.10 Desvio padréo através das geracdes com 0,5% de mutacdo

E gerado um resultado para 2% de mutacdo. O resultado é ilustrado na Figura A.8 do
Apéndice. O algoritmo gera a resposta posicionando as lampadas nas posi¢oes (x=3, y=7),
(x=5, y=19), (x=8, y=0), (x=17, y=8) e (x=19, y=13) apresentando um desvio padrdo de
1507,8 W. A Figura 5.7 ilustra a convergéncia do resultado para um desvio padrdo minimo.
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Figura 5.11 Desvio padréo através das geracées com 2% de mutacéo

Para taxas de mutacdo de 0,5% e de 5%, a analise da dos graficos mostrados na Figura
5.9 e na Figura 5.10 mostram que o resultado diverge. 1sso é esperado, pois uma taxa de mu-
tacdo alta altera as boas caracteristicas dos individuos ao transmitir aos seus descendentes; ja
uma taxa de mutacdo muito baixa ndo garante a diversidade na populacdo. Para uma taxa de
mutacdo de 2%, o resultado apresentou convergéncia, mas é obtido resultados piores do que
1% de taxa de mutacdo, o que pode ser explicado da mesma forma de quando € posto 5%.
Conclui-se que a taxa de mutacgdo de 1% é o valor que gera os melhores resultados.

5.3. CASO 3 - ALGORITMO GENETICO E FORCA BRUTA

Este caso considera uma superficie quadrada de quatro metros quadrados discretizada
em uma matriz de dez linhas e dez colunas com inicialmente cinco lampadas, é utilizado trinta
anéis e um raio do circulo principal de 0,2 metros. O raio da superficie emissora é de 0,25
metros, a distancia da superficie emissora até a superficie é de 0,5 metros, sua emissividade é
de 0,25 (valor comum para a maioria das lampadas) e sua temperatura é de 2000 K.
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5.3.1. Forca bruta

O algoritmo de forca bruta é configurado para os valores de entrada do problema e gera
o0 resultado apresentado na Tabela 5.1 (os valores em vermelho indicam a posigéo das lampa-
das sobre a superficie).

Tabela 5.1 Matriz de radiagdo resultante pelo método de forga bruta

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

6242,0 | 6833,2 | 7280,5 | 7899,4 | 8306,9 | 7848,3 | 7758,3 | 6971,8 | 5770,2 | 4708,5

7472,2 | 7531,8 | 8124,9 | 8240,1 | 8108,9 | 8408,3 | 7531,4 | 7587,7 | 6781,0 | 5770,2

7514,4 | 8473,4 | 8287,2 | 8169,1 | 8069,7 | 8215,3 | 8186,3 | 8275,0 | 7587,7 | 6971,8

7883,0 | 7482,9 | 7769,0 | 7624,6 | 7608,5 | 7586,3 | 7825,8 | 8186,3 | 7531,4 | 7758,3

7688,7 | 7796,9 | 7734,1 | 7401,1 | 6940,0 | 7062,4 | 7586,3 | 8215,3 | 8408,3 | 7848,3

7016,5 | 7459,9 | 7472,1 | 6853,5 | 6422,4 | 6940,0 | 7608,5 | 8069,7 | 8108,9 | 8306,9

7104,7 | 7884,4 | 7572,8 | 7251,1 | 6853,5 | 7401,1 | 7624,6 | 8169,1 | 8240,1 | 7899,4

6653,0 | 7902,0 | 7367,1 | 7572,8 | 7472,1 | 7734,1 | 7769,0 | 8287,2 | 8124,9 | 7280,5

7174,8 | 7324,4 | 7902,0 | 7884,4 | 7459,9 | 7796,9 | 7482,9 | 8473,4 | 7531,8 | 6833,2

OO (NP IWIN |, |O

5908,0 | 7174,8 | 6653,0 | 7104,7 | 7016,5 | 7688,7 | 7883,0 | 7514,4 | 7472,2 | 6242,0

A matriz resultante tem as lampadas posicionadas nas posic¢oes (x=9, y=7), (x=8, y=1),
(x=4, y=9), (x=2, y=0) e (x=0, y=5). Através do método de forca bruta consegue-se um des-
vio padrdo de 651,4 W. O desvio padrdo encontrado é o melhor possivel para a configuracdo
fornecida, pois o algoritmo testa todas as possibilidades.

5.3.2. Algoritmo genético

Visto o estudo feito, é constatado que aumentar o nimero de individuos da populacéo
inicial, assim como o numero de geracdes, a fim de convergir o resultado € o adequado para
se gerar um bom resultado. E concluido também que valores em torno de 1% para a taxa de
mutac&o é adequado a fim de garantir a diversidade e evitar a divergéncia do resultado. Ento,
para este caso, € utilizado uma populacéo inicial de 200 individuos por 200 geracGes com taxa
de mutacédo de 1%. S&o utilizados como quantidade inicial 5 lampadas (limitando a um nime-
ro maximo de 5 ldmpadas e um namero minimo de 2 lampadas). O resultado obtido € mostra-
do na Tabela 5.2 (os valores em vermelho indicam a posicdo das [ampadas sobre a superficie).

Tabela 5.2 Matriz de radiacdo resultante através do algoritmo genético

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

6288,7 | 5624,4 | 5611,5 | 5456,6 | 5487,1 | 5669,8 | 5721,6 | 6381,2 | 5353,5 | 4704,6

6398,3 | 6802,0 | 6125,3 | 5630,8 | 5630,8 | 6264,2 | 6887,0 | 6596,7 | 6447,8 | 5295,6

6596,7 | 5949,2 | 5982,8 | 5830,5 | 5959,8 | 6109,3 | 6202,5 | 6832,7 | 5868,9 | 5127,4

5769,3 | 5830,2 | 5565,6 | 5394,5 | 5479,1 | 5819,5 | 6074,1 | 6299,8 | 5737,9 | 5072,5

4846,2 | 5078,8 | 5006,3 | 4588,9 | 4713,5 | 5193,4 | 5770,4 | 5830,5 | 5588,9 | 4978,2

4739,8 | 5068,8 | 5066,5 | 4713,5 | 4540,4 | 5101,8 | 5738,9 | 5851,4 | 5595,1 | 5116,5

4773,4 | 4973,2 | 5172,7 | 5006,2 | 4949,3 | 5158,8 | 5877,5 | 6067,4 | 6233,7 | 5459,9

5398,2 | 5905,8 | 5796,9 | 5779,6 | 5636,4 | 5743,6 | 5982,7 | 6261,0 | 6713,5 | 5684,8

5606,6 | 6645,6 | 6069,6 | 5954,3 | 5781,0 | 5739,1 | 6304,1 | 6806,5 | 6577,1 | 6295,8

OoNoO || [WIN|FP|O

6269,1 | 6418,0 | 6654,0 | 6113,9 | 5553,2 | 5564,6 | 5689,0 | 5876,1 | 6366,2 | 5328,6
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A matriz resultante tem as lampadas posicionadas nas posi¢oes (x=1, y=0), (x=1, y=7),
(x=8, y=8) e (x=9, y=1). Através do algoritmo genético consegue-se um desvio padrdo de
569,8 W. O algoritmo genético apresenta um resultado melhor que o de forca bruta, mas para
isso, uma das lampadas é eliminada nos processos de crossover e de muta¢do. Como esperado
do algoritmo, um individuo com quatro lampadas mostra-se mais apto que os individuos de
cinco lampadas e, portanto, essa caracteristica é transmitida aos seus descendentes através das
geracOes, disseminando-a pela populacgéo.

A fim de verificar a qualidade do resultado obtido pelo algoritmo genético, é gerado um
novo resultado para quatro lampadas utilizando o algoritmo de forca bruta visando obter o
melhor resultado possivel para essa configuracéo. O algoritmo de for¢a bruta obtém um resul-
tado posicionando as lampadas em (x=8, y=8), (x=8, y=1), (x=1, y=8), (x=1, y=1) com des-
vio padrédo de 464,5 W. Considerando esse o melhor resultado possivel, o algoritmo genético
obtém um resultado na mesma ordem apresentando uma diferenca de apenas 105,3 W.

6. CONCLUSOES

O emprego do método de forca bruta apresentou um desempenho satisfatorio apenas pa-
ra casos mais simples: matrizes pequenas com poucas lampadas. Isso se deve ao fato deste
método realizar todas as combinagdes possiveis a fim de obter a melhor. Ja para matrizes
maiores, o esforco computacional aumenta, assim como o tempo necessério para obter um
resultado. O fator tamanho da matriz foi mais determinante no quesito tempo que o nimero de
lampadas. 1sso ocorre, pois quanto mais lampadas s&o postas, menos espagos na matriz estdo
disponiveis.

O emprego do algoritmo genético se mostrou bastante satisfatorio apresentando bons re-
sultados com um esfor¢co computacional muito menor quando comparado ao método de forca
bruta. Esse método também apresenta a vantagem de ndo estar limitado a uma quantidade fixa
de lampadas além de poder trabalhar com matrizes maiores sem aumentar significativamente
o0 esforco computacional.

Conclui-se entdo que o algoritmo genético é mais adequado que o método de forca bru-
ta, pois esse torna inviavel em casos reais onde é necessaria a utilizacdo de matrizes maiores.
Como proposta de continuacdo no estudo, pode-se implementar ao cddigo a possibilidade de
variacdo da poténcia de cada lampada, ao invés de considerar todas iguais. Desta forma, ape-
sar dos resultados encontrados serem considerados satisfatorios, uma superficie ainda mais
homogénea pode ser obtida.
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APENDICE

A verificacdo do algoritmo genético é feita através da analise de um caso de placa de dois
metros de comprimento por dois metros de largura, discretizada em uma matriz de vinte colu-
nas e vinte linhas com inicialmente 5 lampadas, uma populacg&o inicial de 100 individuos por
50 geragdes com taxa de mutacdo de 1%. O resultado é apresentado na Figura A.1.

Posicdo X

Figura A.1 Matriz de radiacéo gerada

A populagdo inicial tem seu nimero de individuos diminuido para 50. O resultado é
apresentado na Figura A.2.

Figura A.2 Matriz de radiacao com populacao inicial de 50 individuos

E gerado um resultado para uma populac&o inicial de 200 individuos. O resultado € ilus-

Posigdo X
Posicg:

Figura A.3 Matriz de radiacdo com populacéo inicial de 200 individuos

O numero de geragdes também é avaliado. Para tanto, é feita uma analise com 200 gera-
coes. O resultado esta ilustrado na Figura A.4.



Posicdo X

Figura A.4 Matriz de radiagdo com 200 geracdes

E gerado um resultado para 500 gerag@es cujo resultado ¢ ilustrado na Figura A.5.

_"#Posi;ﬁo Y

Figura A.5 Matriz de radiagdo com 500 geracdes

A taxa de mutacdo é avaliada variando-se seu valor, primeiramente é configurado para
5%, que gera o resultado apresentado na Figura A.6.

E gerado um resultado para 0,5% de mutac&o. O resultado € ilustrado na Figura A.7.
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Figura A.7 Matriz de radiagdo com taxa de mutacao de 0,5%

Também é gerado um resultado para uma taxa de mutacao de 2% cujo resultado é apre-
sentado na Figura A.8.

Posigcdo X

Figura A.8 Matriz de radiacdo com taxa de mutacéo de 2%



