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Resumo—Este trabalho apresenta a análise do desempenho de
alguns algoritmos multiobjetivos conhecidos, quando utilizados
para a otimização do projeto de amplificadores Raman banda
larga. O foco do projeto é definir as configurações dos lasers
de bombeio utilizados no Raman, com o objetivo de obter
amplificadores Raman com alto ganho, baixa variação de ganho
e baixo custo. Foram considerados os algoritmos baseados em
enxame de partículas: MOPSO-CDR e SMPSO; e os algoritmos
evolucionários: NSGAII e SPEA2, pois o problema é representado
através de valores contínuos e discretos. Com o intuito de
sugerir o algoritmo mais adequado para otimizar o problema, foi
realizado um conjunto de simulações para que fossem analisadas
a capacidade de convergência e a diversidade das soluções ger-
adas. Foram utilizadas métricas bem conhecidas para comparar
as Frentes de Pareto obtidas, são elas: hypervolume, spacing,
maximum spread e coverage. A partir dos resultados, foi possível
definir o SPEA2 como o algoritmo mais adequado para otimizar
esse problema específico.

I. INTRODUÇÃO

O constante aumento na demanda por tráfego de dados,
causado pelos novos serviços de telecomunicações, tem impul-
sionado o uso de outras bandas de transmissões em sistemas
de comunicações ópticas que utilizam Multiplexação por com-
primento de onda (WDM, do inglês – Wavelength Division
Multiplex) [1].

Apesar do Amplificador de Fibra dopada com Érbio (EDFA,
do inglês – Erbium-Doped Fiber Amplifier) ter sido usado de
forma satisfatória desde os anos 80, ele não é capaz de prover
um ganho plano em toda a banda de transmissão S+C+L
(1460nm - 1610nm).

Recentemente Amplificadores Raman (RFA, do inglês –
Optical Raman Fiber Amplifier) têm sido investigados como
uma alternativa aos EDFAs, pois esse tipo de amplificador
possui algumas características interessantes como: baixa figura
de ruído e uma banda larga e ajustável [2] [3]. Além disso,
RFAs podem distribuir a amplificação através de toda a fibra
de transmissão [4].

Canais diferentes em um sistema WDM podem ser ampli-
ficados com ganhos diferentes devido à natureza não plana
do espectro de ganho Raman. O uso de múltiplos lasers

de bombeio com comprimentos de ondas diferentes, pode
diminuir este efeito. Neste caso, cada laser provê um ganho
não uniforme, mas o espectro de ganho gerado por diferentes
lasers pode ser sobreposto, resultando em um espectro de
ganho combinado. A escolha correta do comprimento de onda
e da potência de cada laser de bombeio pode fazer com que
o ganho combinado tenha um perfil plano em uma larga faixa
de comprimentos de onda [2] [5].

A dificuldade dessa tarefa está na interação que existe entre
os lasers de bombeio devido ao efeito Raman. Essa interação
tem um comportamento não-linear, o que torna difícil achar
o ajuste correto das potências e dos comprimentos de ondas
dos lasers de bombeio [3]. Devido a isso, algumas meta-
heurísticas têm sido propostas para resolver essa problema,
como por exemplo: Simulated Annealing [2], Redes Neurais
[6], Algoritmo Genético [7], Buscas por cardumes de peixes
[8] e Otimização por enxame de partículas [9].

Porém, devido ao conflito natural entre ganho e planicidade
de ganho, técnicas de otimização multiobjetivo se mostram
mais apropriadas para a solução deste problema. Considerando
isso, Bastos-Filho e colaboradores [10] propuseram a utiliza-
ção de um algoritmo de otimização multiobjetivos baseado em
enxame de partícula para alcançar bons resultados no projeto
de um amplificador para uma banda de 40 canais WDM.

Visando diminuir a dificuldade ocasionada pelo aumento
do conjunto dos lasers possíveis de serem utilizados, con-
siderando uma banda larga de amplificação, Barboza e colabo-
radores adaptaram a metodologia de [10] para obter resultados
considerando uma banda larga de 123 canais [11]. Esta nova
metodologia utiliza conjuntamente informações contínuas e
discretas para representar o problema.

O algoritmo utilizado em [11] foi o MOPSO-CDR (Mul-
tiple Objective Particle Swarm Optimization), que pertence a
categoria de algoritmos de otimização baseado em enxames de
partículas. Entretanto, devido ao aumento da dimensionalidade
e a representação com domínios discreto e contínuo, algorit-
mos de otimização baseados em enxame de partículas podem
não ser tão promissores quanto os algoritmos de computação



evolucionária. Portanto, o objetivo deste trabalho é realizar
uma comparação do desempenho de alguns dos algoritmos
multiobjetivos mais usados, e que são baseados em inteligência
de enxame e em computação evolucionária, para determinar
qual deles é o mais adequado para o problema em questão.

Na Seção II deste artigo é apresentado o problema e como
ele é representado nos algoritmos multiobjetivos. Na Seção III
são apresentados os algoritmos utilizados na comparação. Na
Seção IV é apresentada a metodologia e o arranjo das simu-
lações realizadas. Na Seção V são apresentados os resultados
e uma análise acerca da utilização de informação prévia na
criação de uma inicialização guiada. Por fim, na Seção VI é
apresentada a conclusão e os tópicos de trabalhos futuros.

II. DESCRIÇÃO E REPRESENTAÇÃO DO PROBLEMA

Nessa Seção é apresentada a abordagem utilizada para
definir o processo de otimização e a representação do proble-
ma. Essa abordagem segue a formulação proposta por [11].

O cálculo do ganho teórico do Raman, assim como as
restrições causadas pelos ruídos, são geralmente realizados
através de métodos de simulações numéricas. Entretanto,
expressões analíticas aproximadas permitem a obtenção de
resultados precisos em um menor tempo computacional. A
evolução das potências de sinal e de bombeamento, tanto co-
propagante quanto contra-propagante, resultante da interação
entre bombeio e sinal em um amplificador Raman é goverdada
por uma par de equações não-lineares, como está bem descrito
em [4] e [12].

O processo de otimização tem dois componentes principais:
o otimizador Multiobjetivos (MO) e o simulador analítico
(Figura 1). O otimizador gera as potências e os comprimentos
de onda dos lasers de bombeio e envia-os para o simulador.
O simulador irá retornar o ganho on-off médio e o ripple do
amplificador com as configurações passadas como parâmetro.
O ganho on-off de um canal é a diferença entre a potência do
canal quando o amplificador Raman está ligado, em relação
a potência do canal quando o amplificador Raman está desli-
gado. O ripple é a diferença entre o ganho on/off máximo
e o ganho on/off mínimo, considerando todos os canais de
transmissão.

Figura 1: Ilustração da interação entre o otimizador multiob-
jetivo e o simulador analítico.

A. Simulador Analítico
Neste trabalho foi utilizado um simulador analítico desen-

volvido por Cani e outros em [12]. Esse simulador é uma fer-
ramenta de simulação computacional criada para analisar sis-
temas de comunicação óptica multicanal com amplificadores

Raman de múltiplos bombeios. O simulador é baseado em um
modelo analítico aproximado da propagação dos bombeios e
do sinal, ao longo do enlace óptico. O objetivo desse simulador
é avaliar o ganho obtido pelos canais do sinal de dados.

B. Otimizador Multiobjetivos

Três objetivos foram utilizados nas simulações: minimizar
o ripple, maximizar o ganho on/off médio e minimizar a
quantidade de lasers utilizados.

Tanto os algoritmos baseados em otimização por enxame
de partícula como os algoritmos evolucionários, representam
o problema a ser otimizado através de um conjunto de
valores codificados dentro dos seus componentes (partícula
ou indivíduo). Como definido em [11], para otimização do
projeto de amplificadores a representação do problema é feita
através de um vetor com 10 posições. A Tabela I mostra
um exemplo de como o problema é representado através de
um vetor no qual cada posição está relacionada a um laser
utilizado no amplificador, definido através de uma potência e
um comprimento de onda. As posições com índice entre 4 e
8 têm potência zero.

Tabela I: Exemplo de uma representação para um amplificador
com 3 lasers.

Índice 0 1 2 3 ... 9
Potência (W) 0,0 0,0 0,231 0,236 ... 0,219

Comp. de Onda (nm) 1404 1418 1431 1443 ... 1507

III. ALGORITMOS DE OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVOS

Nesta Seção os algoritmos envolvidos na comparação serão
brevemente descritos. Foram utilizados os métodos original-
mente propostos para cada algoritmo, porém com a adição
das modificações propostas em [11]. Nas subseções seguintes
serão apresentados pequenos resumos de cada algoritmos,
destacando-se as características específicas e os operadores
utilizados em cada caso.

A. MOPSO-CDR

O algoritmo MOPSO-CDR foi proposto por Santana e
colaboradores em 2009 [13] e é baseado na versão mul-
tiobjetivos do PSO (MOPSO) [14]. O principal diferencial
do MOPSO-CDR é o uso do crowding distance (CD) na
seleção do líder social (~GBest) e do líder cognitivo (~PBest) e
consequentemente para guiar as partículas durante o processo
de otimização. O mesmo mecanismo é utilizado para remover
soluções que estão em regiões mais ocupadas do arquivo ex-
terno (crowding distance pequeno), se o tamanho deste arquivo
exceder o limite definido. O pseudocódigo do MOPSO-CDR
é apresentado no Algoritmo 1.

B. SMPSO

O SMPSO foi proposto em 2009 por Nebro e colaboradores
[15]. Esse algoritmo incorpora um mecanismo de constrição
com o objetivo de limitar a velocidade máxima das partículas.



Algoritmo 1: Pseudocódigo do MOPSO-CDR.
1 Inicialize o enxame;
2 Determine os líderes iniciais do arquivo externo;
3 Qualifique os líderes considerando crowding distance;
4 enquanto critério de parada não for alcançado faça
5 para cada partícula faça
6 Aplique o operador de turbulência utilizado no

MOPSO;
7 Selecione líder usando crowding distance e seleção por

roleta;
8 Atualize velocidade e posição;
9 Avalie a qualidade da partícula;

10 Atualize ~Pbest(t) usando torneio binário;

11 Atualize líderes do arquivo externo;
12 Qualifique os líderes por crowding distance;

13 Retorne o Arquivo Externo.

O objetivo da constrição da velocidade é aumentar a capaci-
dade de busca do algoritmo. O SMPSO é baseado em outro
algoritmo chamado de OMOPSO [16], porém difere desse em
alguns aspectos como: a constrição da velocidade, um novo
mercanismo para tratar soluções de borda e o uso de um
operador de mutação polinomial [15].

No SMPSO, as partículas se movem no espaço de busca de
acordo com a equação:

~vi(t+1) = χ {ω ~vi(t)+c1r1[~Pbesti−~xi(t)]+c2r2[~Gbest−~xi(t)]},
(1)

que é diferente da equação clássica do PSO [17] devido
à presença do coeficiente de constrição (χ). Esse fator de
constrição foi proposto em [18] e é utilizado para limitar a
velocidade seguindo a equação:

χ =
2

2− ϕ−
√
ϕ2 − 4ϕ

, (2)

onde ϕ é dado pela equação:

ϕ =

{
c1 + c2, se c1 + c2 > 4,

1, se c1 + c2 ≤ 4.
(3)

C. NSGAII

Deb e colaboradores [19] propuseram o NSGAII (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II) em 2002. O NSGAII
utiliza uma técnica que separa as soluções em Frentes de
Pareto distintas de acordo com o critério de dominância. Além
disso, ele utiliza o método de crowding distance para ordenar
as soluções de uma mesma Frente de Pareto, preservando
assim a diversidade. Após ordenar as soluções baseado nas
Frentes de Pareto e no crowding distance, o NSGAII utiliza
elitismo a cada iteração para selecionar os indivíduos que con-
tinuarão na população. O algoritmos do NSGAII é apresentado
no Algoritmo 2.

D. SPEA2

Em 2001, Zitzler e colaboradores propuseram o SPEA2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) [20]. O pseu-
docódigo do SPEA2 é apresentado no Algoritmo 3. O valor de

Algoritmo 2: Pseudocódigo do NSGAII.
1 Inicialize uma população P randomicamente com N indivíduos;
2 Avalie todos os indivíduos da população;
3 Classifique os indivíduos em Frentes de Pareto distintas, usando

dominância;
4 enquanto critério de parada não for alcançado faça
5 enquanto N novos indivíduos são criados faça
6 Selecione pais usando torneio binário;
7 Crie um novo indivíduo usando cruzamento e mutação;
8 Avalie a aptidão do indivíduo;
9 Acrescente a solução em P;

10 Classifique os indivíduos em Frentes de Pareto distintas,
usando dominância;

11 Avalie crowding distance para cada indivíduo;
12 Descarte os piores indivíduos.

fitness de uma solução é avaliado utilizando o valor do strength
(S) e o valor do raw fitness (R). O S(i) representa o número de
soluções dominadas pela solução i. O valor de S(i) é utilizado
para se obter o valor de R(i), pois R(i) é a soma dos S(i)
das soluções que dominam a solução i. Portanto, R(i) = 0 é o
valor de raw fitness de uma solução não dominada. Um valor
alto de R(i) significa que i é dominada por muitas soluções.
No SPEA2, a densidade é estimada com base no inverso da
distância para o k-ésimo vizinho mais próximo.

Algoritmo 3: Pseudocódigo do SPEA2.
1 Gere uma população inicial e um arquivo externo vazio;
2 enquanto Critério de parada não for alcançado faça
3 Calcule o fitness dos indivíduos;
4 Copie os indivíduos não dominados para o arquivo externo;
5 se Tamanho do grupo de indivíduos exceder o limite do

arquivo externo então
6 Utilize o mecanismo de truncamento;

7 senão
8 Preencha o arquivo com os melhores indivíduos

dominados;
9 Selecione os pais usando torneio binário;

10 Aplique recombinação e mutação;
11 Adicione os indivíduos no conjunto de descendentes.

IV. METODOLOGIA E ARRANJO DAS SIMULAÇÕES

Nesta Seção é apresentado os parâmetros definidos para as
simulações, assim como, a forma de obtenção dos resultados.

A. Parâmetros

O simulador foi configurado para levar em conta uma banda
de amplificação de 123 canais WDM nas bandas C+L, entre
1510 nm e 1610 nm. Também foi definido que os amplifi-
cadores são distribuídos e usam o esquema contra-propagante
em uma fibra monomodo com 75 km de comprimento. A
potência total deve ser igual ou menor a 1 W.

Para os algoritmos o número máximo de iterações foi
definido como 25000, o tamanho do enxame/população é
100 e a capacidade do arquivo externo são 200 soluções.



Os valores de iteração e população são altos devido a alta
dimensionalidade do problema.

O MOPSO-CDR foi configurado com uma frequência de
mutação igual a 0,5, c1 e c2 iguais a 1,49445 e ω decaindo
linearmente de 0,4 até 0 [11].

O SMPSO utilizou uma probabilidade de mutação de 10%,
c1 e c2 são escolhidos de forma aleatória em cada atualização
de velocidade, tendo os valores restritos ao intervalo [1, 5; 2, 5],
enquanto ω tem valor fixo igual a 0,1 [15].

Tanto o NSGAII como o SPEA2 utilizaram: cruzamento do
tipo SBX, mutação polinomial e torneio binário para escolha
dos pais [20]. A probabilidade de cruzamento foi de 90% em
ambos os algoritmos, assim como a probabilidade de mutação
foi de 10%.

Os parâmetros específicos, em cada algoritmo, foram deter-
minados de acordo com a análise feita nos artigos originais.

B. Avaliação de Desempenho

Algumas métricas para a avaliação de desempenho de algo-
ritmos de otimização multiobjetivos já foram propostas [21]
[22], e neste trabalho foram selecionadas as quatro métricas
mais utilizadas. Foi utilizado o Coverage para analisar a
habilidade de convergência de um algoritmo em comparação
a outro. O Maximum Spread e Spacing foram utilizados para
avaliar a dispersão e a diversidade das soluções ao longo da
Frente de Pareto. Foi também utilizado um indicador híbrido,
o Hypervolume, para avaliar simultaneamente a convergência
e o espalhamento das Frentes de Pareto obtidas.

A métrica Hypervolume define a área no espaço de objetivos
coberta pela Frente de Pareto. Spacing retorna uma estimativa
da diversidade da Frente de Pareto obtida. Maximum Spread
avalia a extensão máxima coberta pelas soluções não domi-
nadas na Frente de Pareto. Coverage é utilizado para comparar
duas Frentes de Pareto. Por exemplo, suponha que A e B são
duas Frentes de Pareto. O valor C(A,B) = 1 significa que
todas as soluções em B são fracamente dominadas por A. Por
outro lado, C(A,B) = 0 significa que nenhuma das soluções
em B é fracamente dominada por A.

Para o problema apresentado, uma Frente de Pareto com um
bom nível de convergência possui valores de Hypervolume e
Maximum Spread altos, representando assim que essa Frente
de Pareto é largamente distribuída no espaço de objetivos.
Além disso, um valor pequeno para o Spacing representa
soluções bem distribuídas na Frente de Pareto.

V. RESULTADOS

A Figura 2 mostra as Frentes de Pareto retornadas após uma
execução dos algoritmos MOPSO-CDR e SMPSO. Para que a
Frente de Pareto fosse representada em 2D, as soluções foram
agrupadas pela quantidade de lasers. É possível perceber que
os dois algoritmos foram capazes de obter soluções com uma
boa diversidade, principalmente para o grupo de soluções com
poucos lasers (menor custo).

A Figura 3 mostra as Frentes de Pareto retornadas após
uma execução dos algoritmos NSGAII e SPEA2. Percebe-
se que os algoritmos evolucionários foram capazes de obter
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Figura 2: Frente de Pareto retornada pelos algoritmos de
otimização por enxame de partículas, com as soluções agru-
padas pela quantidade de lasers.

soluções com um ganho mais alto, para o mesmo valor de
ripple, em relação aos algoritmos baseados em inteligência de
enxames. O NSGAII adicionou mais lasers às soluções para
obter ganhos mais altos, enquanto o SPEA2 conseguiu obter
ganhos similares com amplificadores menos custosos.

A Figura 4 mostra os box-plots das métricas após 30 exe-
cuções de cada algoritmo. As métricas refletem a superioridade
do SPEA2 quanto ao espaçamento das soluções (Spacing
pequeno) e à capacidade de convergência (Hypervolume alto),
pois o box-plot do SPEA2 para essas métricas não se sobrepõe
aos dos outros algoritmos. Com relação ao Maximum Spread,
não é possível definir a superioridade de um dos algoritmos
apenas pela visualização dos box-plots, porém esta métrica
sozinha não é determinante na análise, já que um algoritmo
pode ter um alto valor de Maximum Spread e não ter con-
vergido.

As soluções da Figura 3b foram destacadas com retângulos
para mostrar a capacidade deste algoritmo de gerar soluções
com ripple entre 1 e 1,5 dB com ganhos entre 6 e 9 dB. Em
[11] foram obtidas soluções com ripple em torno de 1,5 dB e
ganho de 10 dB, entretanto a potência máxima do amplificador
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Figura 3: Frente de Pareto retornada pelos algoritmos evolu-
cionários, com as soluções agrupadas pela quantidade de
lasers.

era de 1,5 W, o que facilita a obtenção de ganhos mais altos,
e acarreta em outras dificuldades como: aumento do consumo
energético e aumento dos efeitos não-lineares.

A. Análise acerca da utilização de informação para criar uma
inicialização guiada

Os histogramas apresentados na Figura 5 representam a
frequência relativa de utilização dos lasers nas soluções do
SPEA2 com ripple menor do que 1,5 dB. Os lasers foram
agrupados em intervalos de comprimento de onda distintos
de acordo com a Tabela II. É possível perceber que alguns
dos intervalos, como os subgrupos 1 e 4, são utilizados
frequentemente enquanto outros, como os subgrupos 5, 6, 7 e
10, não são utilizados nunca.

Devido a esta nova informação, foi criado um operador de
inicialização para guiar parte das soluções para as regiões
do espaço de variáveis que privilegiem o uso dos lasers
mais utilizados. Na Figura 6 está apresentada a evolução do
Hypervolume ao longo das iterações com e sem o operador
de inicialização guiada. É possível perceber que a nova ini-
cialização melhorou o desempenho do SPEA2 nas primeiras
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Figura 4: Box-plot das métricas Hypervolume, Spacing e
Maximum Spread, após 30 execução de cada algoritmo.

iterações. A falta de outros operadores que funcionem no
restante do processo de otimização pode ter sido determinante
para o desempenho final similar entre as técnicas. Entretanto,
essa solução já se mostra promissora para casos em que a
avaliação de fitness é custosa, e seja necessário que o algoritmo
retorne bons resultados em um tempo reduzido.
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(b) 4 lasers
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(c) 5 lasers

Figura 5: Histograma representando a frequência de utilização
dos subgrupos de lasers pelas soluções do SPEA2 com ripple
menor que 1,5dB.



Tabela II: Relacionamento entre os subgrupos e os intervalos
de comprimentos de onda.

Subgrupo Intervalo (nm) Subgrupo Intervalo (nm)
1 1404 - 1415 6 1458 - 1464
2 1417 - 1425 7 1466 - 1474
3 1426 - 1437 8 1477 - 1488
4 1438 - 1449 9 1489 - 1499
5 1450 - 1457 10 1500 - 1508

- 2 0 0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 0 1 4 0 1 6 0 1 8 0 2 0 0 2 2 0
- 0 , 0 5
0 , 0 0
0 , 0 5
0 , 1 0
0 , 1 5
0 , 2 0
0 , 2 5
0 , 3 0
0 , 3 5
0 , 4 0
0 , 4 5
0 , 5 0
0 , 5 5
0 , 6 0
0 , 6 5
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Figura 6: Evolução da média, com barra de erro, do Hyper-
volume para as primeiras iterações do SPEA2.

VI. CONCLUSÃO

Neste trabalho foram comparados os desempenhos de al-
guns dos algoritmos de otimização multiobjetivos mais co-
nhecidos nas áreas de otimização baseada em enxame de
partículas e computação evolucionária, quando aplicados para
o projeto de amplificadores Raman. Foram considerados os
seguintes objetivos conflitantes: ripple, ganho on/off médio e
quantidade de lasers (custo). O desempenho dos algoritmos
foram avaliados através das métricas Hypervolume, Spacing,
Coverage e Maximum Spread.

O SPEA2 se mostrou o algoritmo mais adequado, con-
siderando o cenário definido, pois retornou uma Frente de
Pareto com soluções que representam o melhor compromisso
entre os objetivos conflitantes e foi superior aos outros al-
goritmos nas métricas Hypervolume, Spacing e Coverage.
Essa superioridade de um algoritmo evolucionário pode ter
sido consequência, principalmente, da nova representação do
problema proposta em [11], que adicionou um espaço discreto
na otimização.

Além disso, a utilização de informações adquiridas pela
análise das melhores soluções do SPEA2 se mostrou promis-
sora para a construção de uma inicialização que acelera o
processo de otimização. Como trabalhos futuros, podem ser
desenvolvidos operadores que potencializem, ao longo das ite-
rações, a convergência utilizando a informação de frequência
relativa de utilização dos lasers.
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