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RESUMO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recenternente, tern havido estudos intensivos dedicados ao desenvolvimento de 

estruturas periodicas, como os cristais fotonicos, para aplicafoes em dispositivos de 

telecomunicacoes. As estruturas EBG,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA electromagnetic bandgap, tambem denominadas 

estruturas PBG, photonic bandgap, podem ser projetadas em materials dieletricos ou 

metalicos, atraves dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA forma9§o de uma matriz de orificios dos quais um dos principals 

objetivos e proibir a propagagao de ondas em faixas de frequencias especificas. Esta 

caracteristica tern sido utilizada tanto na confec9&o de dispositivos na banda optica como 

na faixa de microondas e ondas milimetricas. A analise precisa de dispositivos com 

estruturas EBG requer a utiliza9ao de metodos numericos que demandam um esfor90 

computacional consideravel, como o metodo das diferen9as finitas no dominio do tempo 

(FDTD, finite difference time domain), entre outros. 

Nos ultimos anos, as tecnieas neurocomputacionais tem surgido como ferramentas 

numericas poderosas e versateis para aplica9oes em diversas areas do conhecimento. As 

redes neurais artificials, ANNs, artificial neural networks, possuem caracteristicas como: 

adaptabilidade, generaliza9§o e nao-linearidade, que tem contribuido para enquadra-las 

como metodos alternatives e vantajosos para a modelagem de diversos dispositivos de 

telecomunica9oes. Outra caracteristica e o aumento significativo na velocidade de 

processamento, mediante o uso de modelos neurais em simula9oes de circuitos de 

microondas quando comparado aos modelos fisicos eletromagneticos. 

Neste trabalho, uma nova tecnica neurocomputacional e apresentada, com o objetivo 

de alcan9ar uma modelagem precisa e eficiente de estruturas EBG aplicadas a diversos 

dispositivos de microondas, como guias de ondas, linhas de microfita e linhas de 

transmissao acopladas. Esta tecnica, denominado Rede Neural Artificial Modular Fun9ao 

Sample, (SF-ANN, Sample Function Modular Artificial Neural Network), emprega a 

fun9ao sample como fimwjao de ativa9&o e possui uma formulae* semelhante aquela 

empregada na rede neural de fun9oes de base radial (RBF-ANN). Uma excelente 

concordancia e observada entre os resultados teoricos obtidos neste trabalho e valores 

medidos disponiveis na literatura, demonstrando a precisao dos modelos modulares SF-

ANNs. Alem disso, os modelos modulares SF-ANNs realizam generaliza96es precisas 

para regioes de interesse, onde nao ha resultados disponiveis. 

PALAVRAS-CHAVES: Estrutura EBG, dispositivos de microondas, redes neurais, CAD. 
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ABSTRACT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Lately, there have been intensive studies about the development of periodic 

structures, such as the photonic crystals, for applications in telecommunication devices. 

The EBG structures,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA electromagnetic bandgap structures, also denominated PBG 

structures, photonic bandgap structures, can be designed on dielectric or metallic 

materials, through the formation of a grid of holes of which one of the main objectives is to 

prohibit the propagation of waves in certain frequency ranges. This characteristic has been 

frequently used in making devices for the optical band as well as for the microwave and 

millimetric wave bands. The accurate analysis of devices on EBG structures requires the 

use of numeric methods that demand a substantial computational effort, as the method of 

the finite differences in time domain (FDTD), among many others. 

In the last few years, the neural-computational techniques have appeared as powerful 

and versatile numeric tools for applications in several areas of knowledge. The artificial 

neural networks, ANNs, show features such as: adaptability, generalization and non-linear, 

that have contributed to elect them as alternative and advantageous methods for the 

modelling of several devices of telecommunications. Another characteristic is the 

significant increase in the processing speed through the use of neural models in simulations 

of microwave circuits, when compared to physical electromagnetic models. 

In this work, a new neural computational technique is presented, aiming at reaching 

an accurate and efficient modelling of EBG structures applied to several devices, such as 

waveguides, microstrip lines and coupled microstrip lines. This method, denominated 

Sample Function Modular Artificial Neural Network, SF-ANN modular, makes use of the 

sample function as an activation function and has a similar configuration to that used in the 

radial base functions artificial neural networks (RBF-ANN). An excellent agreement is 

observed between the numerical results obtained in this work and measured values, 

available in the literature, demonstrating the accuracy of the SF-ANN models. Besides, the 

SF-ANN models accomplish generalizations for areas of interest, for which there are no 

available results. 

KEY WORDS: EBG structures, microwave devices, artificial neural network, CAD. 
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CAPITULO 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

INTRODUCAO 

A area de telecomunicacoes tem presenciado uma evolucao intensa nos ultimos 

anos. Esta evolucao apresenta uma caracteristica multidisciplinar que abrange o 

desenvolvimento de novos dispositivos de menores dimens5es e mais eficientes, alem do 

aprimoramento das tecnieas de analise e sintese, tornando-as mais precisas e eficientes. 

Dispositivos modernos estao sendo desenvolvidos baseados na tecnologia EBG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(electromagnetic bandgap). As estruturas com banda eletromagnetica proibida, estruturas 

EBG, tambem denominadas estruturas PBG (photonic bandgap), sao constituidas por 

elementos periodicos metalicos e/ou dieletricos, gravados periodicamente no piano de terra 

ou no substrato dos dispositivos. 

Estas estruturas tem permitido grandes avancos no desenvolvimento e 

aperfeicoamento de dispositivos para as faixas de microondas e ondas milimetricas. 

Os cristais fotonicos/eletromagneticos artificiais constituem uma nova classe de 

estruturas periodicas e sao os analogos fotonicos dos semicondutores. Estas estruturas 

controlam a propagacao de ondas eletromagneticas e fotons de maneira semelhante aquela 

do potencial eletrostatico periodico sobre os semicondutores, o qual afeta o movimento dos 

eletrons impondo bandas permitidas e proibidas para a ocupacao dos niveis energeticos. 

Consequentemente, a principal caracteristica dessas estruturas e a exibicao de faixas de 

freqiiencias onde a propagafao de ondas eletromagneticas e suprimida. Esta caracteristica 

e aplicada em diversos circuitos, tais como antenas, filtros de microondas e amplificadores. 

Alem das diversas aplicacoes, novas configurafoes das estruturas EBG tem sido 

investigadas. Dentre elas, destaca-se a estrutura EBG uniplanar compacta (EBG-UC). 

Esta estrutura apresenta caraeterfsticas como baixas perdas, impedancia moderada e 

1 
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propriedades uniplanares que sao vantajosas em diversas aplicacoes tais como, guias de 

ondas, linhas de microfita, linhas coplanares e linhas acopladas, alem de antenas planares. 

A respeito das tecnieas de analise destas estruturas, o metodo das diferencas finitas 

no dominio dq tempo (FDTD, finite difference time domain) tem sido o mais empregado 

pelos autores de trabalhos recentes. Entretanto, nos ultimos anos, surgiram novas 

metodologias, dentre as quais destacam-se as tecnieas neurocomputacionais. 

Apresentando menor esforco computational, alem de grande adaptabilidade e precisao, 

estas metodologias se constituiram em novas alternativas para a modelagem de 

dispositivos e circuitos integrados de microondas. 

O objetivo central desta tese e desenvolver modelos eficientes e precisos para 

analisar os efeitos da utilizacao de estruturas EBG em dispositivos e circuitos de 

microondas. Para isto, sao empregadas a Rede Neural Artificial Funcao Sample (SF-ANN, 

Sample Function Artificial Neural Network) e a Rede Neural Modular Funcao Sample, 

proposta nesta Tese, que se mostraram mais vantajosas em relacao as existentes em 

diversos trabalhos (FERNANDES et al, 2002a, 2002b, 2002c, 2003a, 2003b; SILVA, 

FERNANDES e NETO, 2002). 

Sao apresentados, no Capitulo 2, os conceitos fisicos e o comportamento 

eletromagnetico dos cristais fotonicos/eletromagneticos. As caracteristicas, tipos, 

vantagens e desvantagens das estruturas EBG sao comentadas. 

No Capitulo 3, uma nova tecnica neurocomputacional e descrita. A partir da 

funcao sample como funcao de ativacao e tendo uma configuracao semelhante as redes de 

funcoes de base radial, RBFs, esta nova metodologia, denominada Rede Neural Artificial 

Modular Fungao Sample - SF-ANN, apresenta caracteristicas tais como aplicabilidade 

geral, adaptabilidade e capacidade de generalizacao, as quais se constituem em vantagens 

para a modelagem de circuitos de microondas. Esta metodologia e aplicada na modelagem 

dos diversos dispositivos e circuitos com estruturas EBG abordados nos capitulos 

seguintes. 

No Capitulo 4, sao apresentadas aplicacoes das estruturas EBG em guias de ondas 

retangulares e de placas paralelas. A introducao de estruturas EBG em um guia de ondas 

retangular permite obter uma equalizacao da intensidade do campo eletrico ao longo da sua 

secao transversal. Esta caracteristica e adequada para aplicacoes em amplificadores de 

potencia quase-optica acoplados espacialmente. 
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No Capitulo 5, filtros de microondas constituidos por linhas de microfita com 

estruturas EBG sao analisados. Filtros planares padr&o e de banda larga, usando estruturas 

EBG, sao modelados atraves da metodologia SF-ANN e simulados para obtencao de 

resultados que demonstrem o efeito da aplicacao das estruturas EBG. 

No Capitulo 6, as linhas de transmissao acopladas usando estruturas EBG sao 

investigadas e modeladas atraves da metodologia SF-ANN. A introducao de estruturas 

EBG em circuitos de linhas de microfita acopladas e interceptadas traz beneficios ao 

projeto de acopladores direcionais planares. Resultados experimentais e valores obtidos 

pelo metodo FDTD, disponiveis na literatura,tambem sao apresentados para efeito de 

comparacao e validacao das respostas dos modelos SF-ANN desenvolvidos. 

As principais conclusoes e sugestoes para a continuidade deste trabalho sao 

apresentadas no Capitulo 7. 
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ESTRUTURAS E B G 

2.1 I N T R O D U C A O 

O controle das propriedades eletromagneticas ou opticas dos materials e um dos 

principals objetos de estudo, atualmente, da comunidade cientifica. A proibicao da 

propagacao da luz, ou a sua permissao somente em certas direcoes e em determinadas 

faixas de freqiiencias, traz grandes avangos para a industria das telecomunicagoes. 

Recentemente, uma nova classe de material periodico tem sido apresentada para 

desempenhar o controle da propagagao de ondas ou da emissao de luz em dispositivos de 

telecomunicagoes. Tratam-se dos cristais fotonicos ou eletromagneticos artificials, 

tambem conhecidos como materials com banda proibida eletromagnetica/fotonica 

(PBG/EBG,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA photonic/electromagnetic bandgap) (YABLONOVITCH et al, 1991). 

Desde entao, esforgos intensos tem sido realizados no desenvolvimento e 

aplicagoes dessas estruturas periodicas. Uma das primeiras configuragoes de estrutura 

EBG projetada consiste na perfuragao de uma rede periodica de elementos cilindricos no 

substrata dieletrico de uma antena planar, de modo a promover um aumento na 

diretividade deste dispositivo (BROWN et al., 1993). 

Atualmente, diversos outros tipos de configuragoes de estruturas EBG, como a 

estrutura EBG uniplanar compacta, EBG-UC (YANG F. et al, 1999a), a estrutura EBG 

com elementos de forma hexagonal (BIGGINS et al, 1999), a estrutura EBG unipolar 

compacta (SHARMA e SHAFAI, 2001), a estrutura EBG paralela (KIM e SEO, 2000), a 

estrutura com celula EBG (XUE et al, 2000), a estrutura EBG periodicamente carregada, -

PL-EBG (periodic loaded EBG) (MARTIN et al, 2002) e a estrutura EBG de placa 

4 



Capitulo 2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -  Estruturas EBG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA5 

metaljca (DAWN et al., 2002), tem sido desenvolvidas e aplicadas em um extenso niimero 

de dispositivos e circuitos que atuam desde a faixa de radiofrequencia, passando pela faixa 

de microondas e ondas milimetricas, ate o dominio optico. 

A caraeterizagao da propagagao de ondas eletromagneticas em materiais EBG e 

apresentada neste capitulo. As principals vantagens que tornam estes materiais uteis para a 

fabricagao de diversos dispositivos de microondas e ondas milimetricas, bem como, os 

seus parametros de projeto e algumas das suas desvantagens, sao descritos e analisados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 C R I S T A L F O T O N I C O / E L E T R O M A G N E T I C O A R T I F I C I A L 

Os cristais fotonicos/eletromagneticos artificiais constituem uma nova classe de 

estruturas periodicas, que pode ser considerada como a de equivalentes fotonicos dos 

semicondutores. Ou seja, as ondas eletromagneticas comportam-se nestes materiais de 

forma similar aos eletrons nos semicondutores (JOANNOPOULUS et al, 1995). 

Para explicar como o material EBG realiza o controle da propagagao da luz, deve-

se fazer uma analogia com os materials semicondutores. Um cristal natural e um arranjo 

de atomos ou moleculas, como exemplificado na Fig. 2.1. Conseqiientemente, uma rede 

cristalina, que e a repetigao simples destes arranjos, apresenta um potencial periodico sobre 

a propagagao de um eletron atraves dela. 

Fig. 2.1: Exemplos de celulas unitarias de redes cristalinas: (a) arranjo eubico simples; (b) 

arranjo cubico centrado no interior; (c) arranjo cubico centrado nas faces. 

Em particular, a rede cristalina introduz zonas proibidas (forbidden gaps) dentro da 

estrutura de banda de energia do cristal, devido a refragao de Bragg dos atomos. Desta 

forma, os eletrons sao proibidos de se propagar com energias especificas, em certas 

diregoes. Se o potencial da rede cristalina for suficientemente forte, a faixa de rejeigao se 

estendera em todas as diregoes, resultando em uma banda proibida completa (full 
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bandgap). Um material semicondutor possui zona proibida (bandgap) entre as bandas de 

Valencia e a de cpndugao. 

O potencial periodico de um cristal fotonico/eletromagnetico artificial e produzido 

pela utilizagao de materiais dieletricos periodicos em uma, duas ou tres diregoes, como 

mostra a Fig. 2.2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uni Bi Tri 

Fig. 2.2: Exemplos de materiais EBG uni, bi e tridimensionals. As diferentes tonalidades 

indicam meios com diferentes constantes dieletricas (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

Se as constantes dieletricas dos materiais no cristal forem suficientemente 

diferentes, e a absorcao da luz pelo material e minima, entao a dispersao nas interfaces 

pode produzir os mesmos fenomenos para fotons que o potencial atomico faz para os 

eletrons. Ou seja, as interferencias construtivas e destrativas das ondas eletromagneticas 

dentro do material EBG geram bandas de transmissao e reflexao. Portanto, o cristal 

fotonico artificial, um meio dieletrico periodico com baixas perdas, e capaz ,de realizar o 

controle da propagagao da luz. 

Quando uma faixa de rejeigao (stopband) aparece para ondas eletromagneticas em 

todas as diregoes, este nivel energetico e denominado de banda proibida completa (full 

bandgap). 

Outra caracteristica dos materiais EBG ocorre quando a periodicidade do cristal 

fotonico artificial e alterada pela remogao ou adigao de um meio com diferentes constantes 

dieletricas, tamanhos ou formas. Neste caso, um estado irregular (defect) e originado na 

banda proibida e o confinamento de energia se estabelece. 
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2.2.1 Parametros Basicos de Redes Cristalinas 

Uma breve descricao dos parametros basicos de redes que definem uma estrutura 

cristalina e aprasentada a seguir (BRILLOUIN, 1953; GONZALO et al, 1999). 

A, Rede Primitiva 

A estrutura de todos os cristais pode ser descrita em termos de vetores de rede, com 

um grupo de atomos ligados a todo ponto da rede chamada de base da rede. A base e 

repetida no espaco de modo a formar a estrutura cristalina. Esta organizagao interna dos 

atomos em um cristal e responsavel por uma serie de propriedades importantes em 

aplicacoes industrials. 

Em termos matematicos, um cristal e descrito por uma rede de pontes geometricos 

que satisfazem certas operacoes de simetria, tais como reflexao, translagao e rotacao. Esta 

rede e conhecida como Rede de Bravais, em homenagem ao cientista que sistematizou 

estes conceitos (BRILLOUIN, 1953). Portanto, a Rede de Bravais e um arranjo periodico 

tal que o conjunto de pontes e exatamente o mesmo quando visto de qualquer ponto, ou 

seja, os pontes da rede sao equivalentes. Os vetores de rede de Bravais descrevem como as 

unidades repetidas no cristal estao arranjadas (GONZALO et al, 1999). Todos os pontes 

da rede primitiva podem ser defmidos pela rede de Bravais atraves das posieoes: 

para a qual os vetores primitivos a„ nao estao no mesmo piano, e as variaveis nt sao 

inteiras. 

B. Rede Reciproca 

A rede reciproca e a rede Bravais propriamente dita, entretanto sendo defmida no 

espaco vetorial k (GONZALO et al, 1999). Pode ser defmida para todo k que satisfa?a a 

seguinte expressao: 

R = nla1+n2a2+n3a3 
(2.1) 

k = mxbj + m2b2 + m3b3 
(2.2) 

em que bi sao os vetores reciprocos e Wj sao inteiros. Os vetores bt sao obtidos de modo a 

satisfazerem a seguinte relaeao vetorial: 
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p^aj + n2a2 +n3a3 
) • (my bj + m2b2 + m3b3 )=2nN (2.3) 

Esta condicao e escolhida de tal forma que a, - b- =2x5^, i ej = 1,2,3,... Desta 

maneira, os vetores de rede primitiva reciproca sao dados por: 

b 
a2 x « 3 (2.4) 

ar(a2xa2) 

a 3 XO] 
(2.5) 

(2.6) 

Quando a transformada de Fourier de uma funcao que e periodica em um arranjo e 

requerida, apenas os vetores reciprocos do arranjo sao necessarios, como termos para os 

vetores de onda. 

C. Zona de Brittouin 

Segundo o principio proposto por Floquet (BRILLOUIN, 1953), os modos normais 

em estruturas periodicas podem ser escritos como uma superposigao de um conjunto de 

ondas planas, cujos vetores de onda sao relacionados por: 

onde k0 e o vetor de onda arbitrario inicial, kn e o vetor de onda do K-esimo modo e C e o 

vetor da rede reciproca (BRILLOUIN, 1953; GONZALO et al, 1999). 

Uma extensao do principio de Floquet para abranger as estruturas periodicas 

multidimensionais e escrita na forma de Bloch (BRILLOUIN, 1953; GONZALO et al, 

1999), como 

k, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
n 

= kn+nG (2.7) 

Hk{r)=e'*
r

uk{r) = e'*'uk{r + R) (2.8) 
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Diferentes valores de k nao levam necessariamente a diferentes modos. 

Especificamente, o modo com vetor de onda, k e o modo com vetor de onda, (k+G) sao o 

mesmo modo se G e o vetor da rede reciproca. Conseqiientemente, ha redundancia no 

valor de k e pode-se restringir a atencao a zona finita em espaco reciproco. Esta zona e 

chamada de zona de Brillouin (BRILLOUIN, 1953; KITTEL, 1996; GONZALO et al., 

1999). 

A menor regiao dentro da zona de Brillouin para a qual as diregoes k nao estao 

relacionadas por simetria e chamada de zona de Brillouin irredutivel. 

Para melhor explicar a existencia da zona irredutivel de Brillouin, considere um 

cristal fotonico com simetria quadratica, com a zona de Brillouin centrada em k = 0, como 

mostra a Fig. 2.3, tendo um vetor arbitrario r (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

Neste caso, a zona irredutivel de Brillouin e a area triangular mostrada na Fig. 2.4, 

que equivale a 1/8 da area total da zona de Brillouin (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

Na Fig. 2.4, t e um vetor de onda arbitrario e, r, M e X sao termos que 

correspondent aos pontos no centro, no canto e na face da zona irredutivel de Brillouin. 

Alem desta faixa triangular, ha apenas copias redundantes dentro da zona de Brillouin. 

Fig. 2.3: Cristal fotonico constituido por uma rede quadratica de orificios circulares. 

~M M 

Fig. 2.4: Zona irredutivel de Brillouin na representacao espacial reciproca. 
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As Fig. 2.3 e 2.4 sao as representacoes espaciais real e reciproca para cristais 

bidimensionais retangulares. Um outro exemplo, desta vez para o caso de cristais 

fotonicos bidimensionais triangulares, e apresentado na Fig. 2.5. 

Wm i t 

•Sil x 

Fig. 2.5: Representacoes espaciais real e reciproca de cristais fotonicos bidimensionais 

constituidos por uma rede triangular de buracos circulares. 

2.2.2 Equacoes de Ondas em Cristais Fotonicos 

Tem havido uma investigacao intensa sobre a eficieneia dos metodos teoricos para 

avaliar a relacao de dispersao em cristais fotonicos. Conseqiientemente, varias tecnieas 

numericas tem sido propostas (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

O metodo de onda plana, uma tecnica poderosa e bem sucedida, gera varios tipos 

de sistemas homogeneos facilmente solucionaveis (JOANNOPOULUS et al., 1995). A 

matriz formulada e baseada em coordenadas cartesianas, e pode ser estendida para 

descrever a condutividade, a absorcao, e o meio ativo dos cristais fotonicos. 

Restringindo-se a um meio dieletrico misto, uma composicao de regioes de 

materiais dieletricos homogeneos, sem cargas ou correntes livres, como mostra a Fig. 2.6, 

os valores de p e J sao nulos. Observa-se que a permissividade eletrica possui uma 

dependencia posicional, r. 

V zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. V ' e F ' 4 ' " \ j j 

Fig. 2.6: Meio dieletrico misto (cristal fotonico artificial). 
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Considerando que o meio dieletrico e macroscopico e isotropico, os vetores E e D 

sao relacionados pela permissividade eletrica escalar s. A caracteristica nao-isotropica da 

estrutura EBG ppde ser considerada com a inclusao da anisotropia nas equagoes atraves da 

dependencia positional da permissividade eletrica s. 

A dependencia de freqiiencia da permissividade eletrica e desprezada e s e 

considerado real, indicando um dieletrico ideal, ou seja, os materiais das inclusoes sao 

considerados nao dispersivos e sem perdas (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

Com isso, as equagoes de Maxwell que sao usadas para formular o sistema de 

equac5es para valores e vetores homogeneos no cristal fotonico, podem ser escritas como: 

V •#(/•,*) = 0 (2.9) 

V - [ F ( r ) - £ ( r , 0 ] = 0 (2.10) 

VxE(r,t) = -—B(r,t) (2.11) 
dt 

VxH(r,t) = ^(r)-E(r,t)] (2.12) 

Em que e(r) e um tensor e os campos eletromagneticos sao fungoes complexas de 

tempo e espago. 

Entretanto, se as equagoes de Maxwell forem lineares, pode-se separar a 

dependencia do tempo, expandindo-se os campos, E e H, em um conjunto de modos 

harmonicos. Isto nao gera nenhuma limitagao, pois atraves da analise de Fourier, a ser 

empregada, pode-se obter qualquer solugao como uma combinagao apropriada destes 

modos harmonicos. 

O uso do teorema de Euler (POZAR, 1990), e da parte real do vetor, permite 

escrever um modo harmonico como um padrao de campo vezes uma exponential 

complexa, como se segue: 

H{r,t) = H{r)e
JM

 ' (2.13) 
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E(r,t)=E(t)eJcal

 (2.14) 

Empregando-se (2.13) e (2.14) em (2.9) a (2.12), tem-se as equagoes para o padrao 

de campo de uma dada freqiiencia: 

V x #(#•) = ja)£0e(r)-E(r) (2.15) 

VxE{r) = -jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA® [i0H(r) (2.16) 

V-H(r) = 0 (2.17) 

V.[F(r)-£(r)] = 0 (2.18) 

Multiplicando-se (2.15) por s ( r )~ ! , e entao tomando-se o rotacional, obtem-se: 

Vx(F(r) _ 1VxJ5r(r))=ye»e 0VxjE(r) . (2.19) 

Substituindo-se (2.16) em (2.19), tem-se: 

V x (f(r)
_ 1

 V x H{r))= a)2soM()H{r) (2.20) 

Sendo c = * , tem-se a equacao vetorial de onda expressa inteiramente em termos de 

H(r): 

Vx(w(ry
lVxH{r))J^]

2 H(r) (2.21) 

Resolvendo-se (2.21) para um dado cristal fotonico com permissividade eletrica 

conhecida, determinam-se os modos de H(r) para uma freqiiencia de operacao, sujeita a 

condicao de transversalidade (JOANNOPOULOS et al, 1995). 

Para a determinagao do campo eletrico, recorre-se a (2.15), como segue: 
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E{r) 
- J 

e{r)~
l

 VxH(r) (2.22) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J 

A solugao de (2.21) leva a um problema de diagonalizagao de matriz padrao para 

valores e vetores homogeneos. Varias tecnieas podem ser empregadas, como por exemplo, 

o Teorema variacional eletromagnetico (JOANNOPOULOS et al, 1995). Como solugao 

do sistema de equagoes lineares, obtem-se a relagao de dispersao do cristal fotonico. 

2.2.3 Analogia entre os Cristais Fotonicos e os Semicondutores. 

A area dos cristais fotonicos artificials esta intimamente relacionada a fisica do 

estado solido e ao eletromagnetismo. Entretanto, no estudo dos cristais fotonicos 

artificials, os eletrons sao substituidos por ondas eletromagneticas ou fotons. 

Considere a equacao de Schroedinger (KITTEL, 1996) para um eletron com massa 

efetiva m 

onde V(f) e o potencial eletrico, y/(r) e a fungao de onda e E e a energia do eletron. 

Observe que V(r) 6 uma funcao periodica com periodicidade R, como mostra a equacao 

abaixo: 

Os autovalores da equacao de onda do eletron sao tambem funcoes periodicas com 

periodicidade R. A relagao de dispersao, E(k), apresenta bandas proibidas para valores 

imaginarios da energia do eletron, E. 

Similarmente, em um meio isotropico onde ocorre a dependencia posicional da 

constante dieletrica, e(r), a propagagao do foton ou onda eletromagnetica e defmida por 

(2.21) e reapresentada a seguir 

2m 
V

2

+V{r) iy{r)=Ei//(r) (2.23) 

V(r)=V(r + R) (2.24) 

(2.25) 
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De forma analoga, a permissividade eletrica, e(r), e uma funcao periodica defmida 

por: 

s{r)^e(r + R) (2.26) 

Isto demonstra o paralelismo existente entre a propagagao de eletrons em solidos 

cristalinos (semicondutores) e fotons ou ondas eletromagneticas em cristais 

fotonicos/eletromagneticos artificiais ou materiais EBG (JOANNOPOULUS et al., 1995). 

A equacao diferencial (2.25) possibilita uma serie de operagoes sobre a fungao 

H{r). Sendo H(r) imi modo de propagagao eletromagnetica permitido, a solugao de (2.25) 

sera uma constante multiplicada pela fungao original H(r). Conhecida como um problema 

de autovalor, esta situagao aparece frequentemente na Mecanica Quantica, sendo sua 

solugao chamada de autofungao, ou autovetor do operador, e sua constante multiplicadora 

e denominada de autovalor. 

De modo a figurar-se como um problema de autovalor, substitui-se o lado esquerdo 

de (2.25) pelo operador © atuando sobre H(r), como mostrado abaixo, 

(zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ 2 

®H{r) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — H(r) . (2.27) 

onde © e identificado como o operador diferencial que toma o rotacional, divide por e(r) e 

entao, aplica o rotacional novamente, resultando em: 

®H{r) = Vx(e(rY
l

VxH{r)) (2.28) 

De forma analoga ao caso dos semicondutores, a partir de (2.28), obtem-se uma 

equagao com autovalores operando-se o Hamiltoniano na fungao de onda, y/(r). As 

similaridades entre o formalismo da eletrodinamica e o da mecanica quantica estao 

resumidas na Tabela 2.1 (JOANNOPOULOS et al., 1995). 

Tabela 2.1 - Comparagao entre a Mecanica Quantica e a Eletrodinamica. 

Expressoes MECANICA QUANTICA ELETRODINAMICA 

Campo ^{r,t) = *¥{r)e
im H{r,t)=H{r)e

Jml 
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Problema de Autovalor 
®H = {colc)

2

H 

Operador Hermitiano 

2m 

( 1 ) 
g zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA= V zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAx ; v x 

\
S

V) ) 

Simetria Translacional 

Discreta 

V(r)=V(r + R) s(r) - s{r + R) 

Relacoes de Comutagao [H,TR}=0 [®JzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAr ]  =  0 

Teorema de Bloch Hkn{r)=ukn{r)e^ 

Da mecanica quantica vem a notacao do operador © e algumas propriedades das 

autofuncoes do Hamiltoniano; como: possuem autovalores reais, sao ortogonais, podem ser 

obtidas pelo principio variational (JOANNOPOULUS et. al, 1995) e sao classificadas por 

suas propriedades simetricas. Estas propriedades estao relacionadas ao fato do operador 

principal ser do tipo Hermitiano (KITTEL, 1996). 

Em ambos os casos, os sistemas possuem simetria translacional, na mecanica 

quantica o potencial, V(f), e periodico, enquanto no caso da eletrodinamica, a fungao 

dieletrica, e(r), e periodica. 

Observa-se que os autovalores (cole)
2 sao proportionals aos quadrados das 

freqtiencias destes modos, cujos diagramas de campo dos modos harmonicos sao 

representados pelos autovetores H{r). Sendo o operador © linear, qualquer combinagao 

linear das solucoes sera tambem uma solugao. Esta periodicidade permite que o operador 

translacional discrete, T R , comute com os operadores diferenciais do problema, com o 

Hamiltoniano ou com ©. 

Uma diferenga importante entre estes formalismos e que, na mecanica quantica, o 

Hamiltoniano e separavel, se for possivel realizar a fatoragao de V(r). Ou seja, se V(r) for 

defmido por um produto das fungoes Vx(x) Vy(y) e Vz(z), entao simplifica-se o problema de 

autovalor dividindo-o em tres situagoes mais faceis de solucionar, tendo uma equagao para 

cada diregao. Ja no caso da eletrodinamica, a fatoragao nao e possivel, em geral, o 

operador diferencial Hermitiano, ©, acopla diferentes diregoes mesmo se e(r) for 

separavel. 

Esta caracteristica torna a obtengao de solugoes analiticas para a equagao de onda 

da propagagao em cristais fotonicos artificials mais dificil. Por isso, na maioria dos 

problemas de formalismo envolvendo os materiais EBG empregam-se metodos numericos, 
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como a tecnica das diferencas fmitas no dominio do tempo (FDTD, finite difference time 

domain) e o metodo dos elementos fmitos (FEM, finite elements method), zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3 M A T E R I A I S E B G N A F A I X A D E M I C R O O N D A S E O N D A S 

M I L I M E T R I C A S 

Materiais com banda proibida eletromagnetica, materiais EBG (electromagnetic 

bandgap), sao compostos periodicos metalicos ou dieletricos que exibem bandas de 

transmissao e de reflexao em sua faixa de freqiiencia de operacao. Outra caracteristica 

destas estruturas periodicas e a capacidade de confinamento de modos eletromagneticos 

dentro de uma zona proibida (gap), por meio da introducao de estados irregulares (defect) 

na rede periodica. 

Estas estruturas foram inicialmente empregadas em aplicacoes opticas, como por 

exemplo, em espelhos opticos de alta qualidade ou microcavidades (JOANNOPOULUS et. 

al, 1995), sendo utilizados no desenvolvimento de lasers semicondutores eficientes. 

Devido ao grande numero de aplicacoes na regiao optica, bem como as 

semelhangas entre os dispositivos de microondas e opticos, as estruturas EBG sao tambem 

denominadas estruturas PBG (photonic bandgap), nao importando para qual faixa de 

freqiiencias foram projetadas. A terminologia propria destas estruturas, na faixa de 

microondas, e ainda motivo de controversia e discussao (OLINER, 1999). 

A denominaeao estrutura de banda proibida fotonica, estrutura PBG, pode induzir 

involuntariamente a ideia de que tais estruturas se aplicam somente a fotons operando na 

regiao optica. Como visto na secao 2.2, esta ideia e falsa, pois, toda a analise do cristal 

fotonico artificial foi baseada na propagagao de ondas eletromagneticas em meio dieletrico 

misto. Por isso, preferiu-se estabelecer, ao longo deste trabalho, a denominaeao estruturas 

EBG para as aplicacoes no dominio de microondas e ondas milimetricas e a denominaeao 

estrutura PBG para aplicacoes na regiao optica. 

Uma das primeiras aplicacoes do material EBG no regime de microondas, foi como 

o substrata de uma antena planar (BROWN et al, 1993). As bandas proibidas presentes no 

material substrato EBG, impedem a penetracao da radiacao, melhorando a radiacao na 

direcao desejada. Outra aplicacao vantajosa do material EBG em antenas, esta no 

melhoramento do ganho de circuito impresso de antena por meio da supressao de ondas de 

superficies (COCCIOLI et al; GONZALO et al, 1999; YANG H. et al, 1997; YANG e 
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WANG, 2001; YOUNG et al, 2001), por meio da supressao dos modos superiores (HORII 

e TSUTSUMI, 1999) e por meio da concentragao ou confmamento de energia sobre a 

antena (AGI et al, 2002). Ha ainda aplicacoes no campo de antenas diretivas, em que, o 

refletor parabolico utiliza a faixa de freqiiencias de rejeicao do material EBG para focalizar 

ondas eletromagneticas (THEVENOT et al, 1999). 

As estruturas EBG tem sido empregadas no projeto de filtros, de banda estreita 

(LENOIR et al, 1998; LENOIR et al, 2001; RADISIC et al, 1998; XUE et al, 2000), de 

banda larga (KIM e SEO, 2000; RUMSEY et al, 1998), como tambem; com ajuste 

multifrequencia (LASO et al, 2000), devido a sua inerente faixa de freqiiencia de rejeicao. 

Em guias de ondas, as estruturas EBG sao utilizadas como paredes laterais internas, 

permitindo uma distribuicao mais uniforme da intensidade do campo eletrico ao longo da 

secao transversal de guias retangulares (HIGGINS et al, 1999; YANG F. et al, 1999b), o 

que e requerido em projetos de arranjos amplificadores acoplados espacialmente. Tambem 

sao empregadas em filtros de guia de ondas monoliticos (KYRIAZIDOU et al, 2001), em 

filtros de guia de ondas dieletrico (CHANG e HSU, 2002) e em comutadores de guia de 

ondas metalico (DANGLOT et al, 1999), tornando-os mais compactos e de confeccao 

mais simples. Em guias de ondas de placas paralelas, a introducao de estruturas EBG 

elimina os modos de placas paralelas indesejados presentes em estruturas blindadas 

(DAWN et al, 2002). 

As estruturas EBG sao tambem incorporadas as mais diversas linhas de 

transmissao, como as linhas coplanares e linhas de fendas para funcionarem como filtros e 

ressoadores de microondas (CHEW e ITOH, 2001; FU et al, 2001; MARTIN et al, 2002; 

YUN e CHANG, 2001), e como as linhas de microfita adjacentes e cruzadas, reduzindo as 

interferencias e melhorando a comutacao entre as portas (LEONG et al, 2002). 

Outras aplicacoes das estruturas EBG produzem o aprimoramento da potencia em 

amplificadores banda larga (RADISIC et al, 1998; YOON e SEO, 2001), o aumento do 

fator de ondas lentas em linhas de microfita (YANG F. et al, 1998; YANG F. et al, 

1999a), na confeccao de filtros constituidos por finUnes (LENOIR et al, 1999), na reducao 

do tamanho e aumento da eficiencia em osciladores (XUE et al, 2001) e em linhas de 

microfita curvadas empregadas na confeccao de aneis hibridos de ondas lentas com 

tamanho reduzido (SHUM et al, 2001). 

Alem de todos os dispositivos citados, as estruturas EBG comegam a ser 

empregadas em aplicacoes mais sofisticadas, como as linhas de microfita com camadas 
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multiplas e camadas anisotropicas (CALOZ e ITOH, 2002), e em plataformas de 

integragao entre guias de onda retangulares e linhas de microfita (DESLANDES e WU, 

2001). 

Acrescepta-se que a principal desvantagem no uso de estruturas EBG esta 

relacionada com a maior complexidade no processo de fabrieacao dos dispositivos, por 

conta da presenca de arranjos periodicos de elementos com formas diversas. 

As tecnieas de analise dos dispositivos de microondas com estruturas EBG sao, em 

sua maior parte, tecnieas numericas, devido a complexidade destas estruturas, ja 

mencionadas na segao anterior. Dentre as tecnieas analiticas, pode-se citar o metodo da 

expansao de onda plana (JOANNOPOULOS et al, 1995) e o metodo dos modos acoplados 

(LOPETEGI et al, 2002). Ja entre as varias tecnieas numericas, destacam-se: o metodo da 

equagao integral em conjuncao com o metodo dos momentos (YANG H. et al, 1997; 

YANG e WANG, 2001), o metodo das diferencas finitas no dominio espectral (FDFD, 

finite difference frequency domain) (ALVES e SOBRINHO, 2001; YANG H., 1996) e o 

metodo dos elementos finitos (FEM, finite elements method) (LENOIR et al, 1998, 

LENOIR etal, 2001). 

Entretanto, a maior parte das simulacoes de dispositivos com estruturas EBG sao 

realizadas por meio da tecnica das diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD, finite 

difference time domain) (KUNZ e LUEBBERS et al, 1993). Isto se deve a sua grande 

versatilidade e a sua capacidade de obter a resposta em freqiiencia usando a convencional 

FFT (fast Fourier transform) (ANAYA et al, 2000). 

Em geral, os metodos numericos aplicados na determinagao do diagrama de 

dispersao de dispositivos de microondas requerem um esforgo computacional consideravel 

(COCCIOLI e ITOH, 1998). No caso das estruturas EBG que sao constituidas, em geral, 

por elementos (cilindricos) cravados em superficies (metalicas ou dieletricas) e dispersos 

de maneira periodica em uma, duas ou tres dimensoes; esta tarefa computacional e 

sensivelmente aumentada, pois precisam ser consideradas varias diregoes de propagagao 

das ondas eletromagneticas (MERRILL et al, 1999). Realmente, uma completa 

caracterizagao de um meio preenchido periodicamente (estrutura EBG) exige a aplicagao 

de metodos de onda completa (full-wave analysis) ao longo das margens da zona de 

Brillouin dentro do espago reciproco (COCCIOLI e ITOH, 1998). 

Formulas analiticas aproximadas podem ser obtidas para estimar o valor da 

constante de rede do preenchimento periodico, de modo a defmir a freqiiencia central da 
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faixa de rejeiglto (bandgap) de algumas configuragoes de estruturas EBG (COCCIOLI e 

ITOH, 1998). Alem disso, pode-se utilizar a metodologia do escalonamento para 

especificar alguns parametros estruturais dos substrates EBG de modo a obter as 

caracteristicas de dispersao desejadas. Os detalhes destes procedimentos sao abordados 

posteriormente pa segao 2.5. 

Uma alternativa excelente em relagao as laboriosas analises de onda completa e aos 

imprecisos metodos de projeto empiricos com tentativa e erro, sao as tecnieas 

neurocomputacionais. Recentemente, as redes neurais artificiais tem emergido como 

ferramentas poderosas para modelagem de dispositivos de microondas 

(CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001; ZHANG e GUPTA, 2000). Uma 

nova metodologia neurocomputacional, a Rede Neural Artificial Fungao Sample (SF-ANN, 

Sample Function Artificial Neural Network), e empregada eficientemente na simulagao de 

diversos dispositivos e circuitos de microondas com estruturas EBG (FERNANDES et al, 

2002a, 2002b, 2002c, 2003; SILVA et al, 2002), sendo detalhada no Capitulo 3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4 C L A S S I F I C A C A O D A S E S T R U T U R A S E B G 

As estruturas EBG possuem diversas configuragoes em dispositivos de microondas 

e optica. Os seus elementos periodicos podem ser metalicos, dieletricos, dieletrico-

magneticos, ferromagneticos, ferroeletricos ou ainda, constituidos por dispositivos ativos; 

podendo ser implantados no piano de terra, no substrate ou superstrata, em diferentes 

formates: esfericos, cilindricos, triangulares ou mistos. Alem disso, as caracteristicas da 

faixa de rejeigao podem ser controladas por corrente eletrica, tensao de polarizagao ou 

emissao de luz (YANG H., 1999). 

Devido a esta grande variedade, a classificagao das estruturas EBG nao e uma 

tarefa facil. Uma sugestao e utilizar, como parametro de classificagao, o lugar ocupado 

pela matriz de elementos periodicos (KRETLY et al, 2000), nas formas apresentadas a 

seguir: 

A. Configuragdo EBG-D 

Uma das primeiras configuragoes a serem empregadas (BROWN et al, 1993) 

consiste na perfuragao da matriz de elementos periodicos no substrate do dispositivo ou 

circuito, EBG-D (electromagnetic bandgap dielectric). A Fig. 2.7 exemplifica uma 

aplicagao da estrutura EBG-D, em uma linha de microfita. 
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> Microfita condutora 

•  Cfrculos periodicos 

a 

r Substrata Dieletrico EBG 

yf Piano de terra 

Fig. 2.7: Linha de microfita com estrutura EBG-D bidimensional. 

Neste caso, foi demonstrado que a utilizacao da estrutura EBG-D possibilitou a 

eliminacao da propagagao de ondas de superficie (YANG H., 1996) e de operacao como 

filtro em circuito de microfita (RUMSEY et al, 1998), entre outras habilidades. 

Outro exemplo de aplicacao deste tipo de configuracao e em antenas planares. 

Neste caso, a estrutura EBG-D possibilita um aumento no ganho da antena (YANG H. et 

al, 1997; YANG e WANG, 2001). 

B. Configuraqao EBG-GP 

Nas estruturas EBG-GP (electromagnetic bandgap ground plane), a matriz de 

elementos periodicos esta implantada no piano de terra dos dispositivos. A Fig. 2.8 

exemplifica uma das primeiras aplicacoes da estrutura EBG-GP em linhas de microfita 

para funcionar como filtros de microondas (RADISIC et al, 1998). 

Microfita condutora 

(. _.: i. i.. _ > Circulos periodicos 

a 

_A 

r Substrata Dieletrico 

Y Piano de terra EBG 

Fig. 2.8: Linha de microfita com estrutura EBG-GP. 
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Esta configuracao apresenta melhor compatibilidade com a tecnologia empregada 

na fabrjcacao de circuitos monoliticos quando comparada com as estruturas EBG-D. 

Podem-se citar outros exemplos de aplicacoes das estruturas EBG-GP em linhas de 

ondas lentas (YANG F. et al, 1998), em filtros de banda larga (KIM e SEO, 2000), em 

filtros com ajuste multifreqiiencial (LASO et al, 2000) e em linhas de microfita adjacentes 

e interceptadas (LEONG et al, 2002). 

C. Configuragao EBG-TP 

Na configuragao EBG-TP (electromagnetic bandgap top plane) tem-se a matriz de 

elementos periodicos distribuida no mesmo piano ou no piano superior do dispositivo. 

Nesta classe de estruturas EBG a variedade de formas dos elementos periodicos e vasta e o 

numero de aplicagoes e acentuado. 

Como exemplos de dispositivos que empregam estruturas EBG no seu piano 

superior pode-se citar o guia de ondas de filmes finos (YI et al, 1999) e o guia de ondas de 

placas paralelas (DAWN et al, 2002). Para o caso de dispositivos que utilizam estruturas 

EBG no mesmo piano tem-se: a estrutura unipolar compacta em antenas de microfita 

(SHARMA et al, 2001) e a estrutura de celulas hexagonais empregada em amplificadores 

quase-opticos (BIGGINS et al, 1999). 

A Fig. 2.9 apresenta um exemplo de uma configuragao EBG-TP (SHARMA et al, 

2001). 

Uma variagao dos modelos de estrutura EBG e a promissora estrutura EBG 

uniplanar compacta (EBG-UC) . Este novo tipo de estrutura possui diversas aplicagoes 

Fig. 2.9: Antena patch de microfita com estrutura EBG-TP. 
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como a aplicaeao a um guia coplanar com piano de terra (CB-CPW, condutor backed 

coplanar waveguide) (YANG F. et al, 1999a). Neste caso, a estrutura EBG-TP reduz a 

perda de potencia por meio da eliminagao dos modos superiores. 

A estrutura EBG uniplanar compacta, EBG-UC tambem tem sido empregada em 

outras configuragoes, por exemplo, a configuragao EBG-D em antenas patch (COCCIOLI 

et al, 1999) e a configuragao EBG-GP em filtros de microfita compactos (YANG F. et al, 

1999) e em linhas de fita (MA et al, 1999). 

A geometria da estrutura EBG-UC-TP consiste de uma rede periodica de celulas 

unitarias podendo ser gravada sobre um substrato dieletrico apoiado em uma placa 

condutora, como mostra a Fig. 2.10, ou ser impressa em um piano de terra, como mostra a 

Fig. 2.11. 

A celula unitaria da estrutura EBG-UC-TP e formada por uma chapa metalica 

quadrada acoplada a 4 ramos estreitos com reentrancias, como mostra a Fig. 2.12. 

A estrutura EBG-UC-TP, representada pela Fig. 2.11, funciona como um circuito 

LC distribuido com freqiiencia de ressonancia especifica. Enquanto as fendas entre as 

celulas unitarias realizam o acoplamento capacitivo, os ramos condutores respondem pelo 

comportamento indutivo, que e aumentado pelas reentrancias. Na freqiiencia de 

ressonancia, que corresponde a freqiiencia central do circuito rejeita-faixa, a carga 

periodica torna-se um circuito aberto, o que equivale a uma parede magnetica. 

-if 

Fig. 2.10: Rede de elementos periodicos (EBG-UC-TP) gravados sobre substrato 

dieletrico. 
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Fita 

condutora zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/  ^ \ Piano 

de terra 

Fig. 2.11: Rede de elementos periodicos (EBG-UC-TP) impressos no piano de terra. 

No caso da estrutura EBG-UC-TP, representada pela Fig. 2.10, suas secoes 

estreitas, juntamente com as suas reentrancias conectadas, introduzem uma indutancia 

adicional, enquanto suas fendas entre as celulas adjacentes aumentam a capacitancia vista 

pelo dispositivo. Estes elementos reativos em serie, combinados com as capacitancias em 

paralelo, determinam a constante de propagagao, que e claramente mais elevada que em 

uma microfita convencional. 

As vantagens de aumentar a constante de propagagao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f3, pela adigao dos elementos 

indutivos e capacitivos e que as perdas no condutor nao sao acrescidas devido a confecgao 

da estrutura EBG-UC-TP no piano de terra, onde nao ha densidade de corrente, contribuem 

para que este dispositivo seja empregado na construgao de dispositivos de ondas lentas de 

baixas perdas que sao empregados em circuitos integrados de microondas. 

Uma outra vantagem da estrutura EBG-UC-TP e a possibilidade de confecgao de 

MICs mais compactos. Uma vez que a freqiiencia central da faixa de rejeigao, ou de 

ressonancia, pode ser aproximada pela condigao B.a = % , o aumento do valor da constante 

de propagagao permite que a freqiiencia de corte possa ser diminuida sem o aumento do 

espagamento entre os elementos periodicos, a, o que acarretaria estruturas maiores. 

a 

L zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
H 

Fig. 2.12: Esquema da celula unitaria EBG-UC-TP. 
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2.5 M E T O D O L O G I A D E P R O J E T O D E E S T R U T U R A S E B G 

Estrutqras EBG tem-se tornado muito populares devido ao grande numero de 

aplicagoes para supressao do modo de transmissao e de radiacoes indesejaveis, ou seja, 

devido a sua versatilidade no controle da propagagao eletromagnetica. 

Estes materiais podem ser construidos para uma dada geometria, com dimensoes 

milimetricas para o controle de microondas, ou com dimensoes micrometricas para o 

controle optico. 

Os parametros importantes para efetuar o projeto destas estruturas, de modo a 

controlar o aparecimento das bandas proibidas e a caracterizagao da operagao do 

dispositivo, sao as seguintes variaveis independentes (GONZALO et al., 1999): 

1) O espagamento entre os centros dos elementos periodicos da estrutura EBG, a; 

2) A forma, o tamanho e a quantidade de elementos periodicos. 

3) Fator de preenchimento, fill factor, que e dado pela razao entre o volume dos 

elementos na celula unitaria e o volume da propria celula. Nos casos de material EBG 

constituido por elementos circulares em arranjos triangulares e em arranjos retangulares, 

por exemplo, as razoes de preenchimento, A, sao definidas, respectivamente, como: 

em que r e o raio dos orificios periodicos cravados no dieletrico ou no piano de terra do 

dispositivo (COCCIOLI e ITOH, 1998). 

4) Os valores das constantes dieletricas dos materiais constituintes, especificamente, o 

contraste entre estas constantes dieletricas. 

O projeto ideal de um dispositivo EBG em relagao a dispersao depende de uma 

combinagao especifica dessas variaveis. Estabelecer uma metodologia de projeto para 

todas as estruturas EBG, nao e simples, devido a influencia de todos estes parametros e das 

diversas configuragoes existentes, ja mencionadas. Alem disso, para uma analise precisa 

destas estruturas EBG, sao necessarios metodos de onda completa. 

(2.29) 

/ \ 2 

(2.30) 

\aj 
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A. Formulas aproximadas 

Apesar de precisao limitada, algumas formulas analiticas para configuragoes EBG-

D e EBG-GP sob certas condicoes sao propostas (COCCIOLI e ITOH, 1998). Estas 

expressoes fornecem valores aproximados para projetos e que podem ser empregados 

como ponto de partida em analises de onda completa. 

Considerando pequenas alteracoes na estrutura EBG, ou seja, para diminutos 

valores da razaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA rla, a constante de propagagao, 8, do dispositivo EBG pode ser defmida 

usando a constante de propagagao do dispositivo convencional. Esta particularidade e M l 

devido a dificuldade em obter a constante de propagagao em dispositivos com estruturas 

Portanto, uma aproximagao para o valor do periodo, a, de um estrutura EBG pode 

ser escrito em fungao da constante de propagagao, 0, (COCCIOLI e ITOH, 1998), como: 

em que fo 6 & freqiiencia central que, no caso de linha de microfita, e o centra da faixa de 

rejeigao, e, no caso de antenas, refere-se ao modo harmonico a ser eliminado. 

Em (2.31) B e definido como: 

sendo Xg o comprimento de onda guiado. Pode-se expressar o periodo, a, em fungao do 

comprimento de onda, Xg, como descrito a seguir: 

A expressao acima e aproximada, em alguns trabalhos (RADISIC et ah, 1998; K I M 

e SEO, 2000; YUN e CHANG, 2001), para a seguinte expressao: 

EBG. 

(2.32) 

(2.33) 

(2.34) 
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O comprimento de onda guiado, Xg, e dado pela expressao abaixo, 

(2.35) 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA eeff e a constante dieletrica efetiva do meio para o modo considerado e c e a 

velocidade da onda no vacuo (3,0x10
s

 m/s). 

No caso particular do projeto de estrutura EBG-GP, uma vez que o substrato nao e 

perfurado por elementos periodicos, pode ser considerada a identidade eeg= er, onde er e a 

constante dieletrica real (COCCIOLI e ITOH, 1998). 

Como pode ser observado, o valor da freqiiencia central da faixa de rejeicao,/ f t 

depende basicamente do periodo, a (RADISIC et al, 1998). 

Outras caracteristicas do diagrama de dispersao do dispositivo, como a largura e a 

intensidade da faixa de rejeicao, dependem do tamanho do raio dos elementos periodicos e 

do numero de elementos periodicos que comp5em a estrutura EBG (MAYSTRE, 1994; 

RADISIC etal, 1998). 

B. Escalonamento 

Outra tecnica empregada com aproximacao inicial para projetos de estruturas EBG 

e o escalonamento (OLIVEIRA, 2001; RUMSEY, 1998). 

Na mecanica quantica, os potenciais possuem uma escala fundamental de 

dimensoes, defmida como o raio de Bohr (OLIVEIRA, 2001). No eletromagnetismo nao 

existe uma dimensao fundamental minima, assim todas as grandezas (sistemas) podem ser 

consideradas macroscopicas. Esta caracteristica possibilita a solugao aproximada de 

problemas eletromagneticos relacionados realizando a contracao ou expansao de grandezas 

por meio de relacoes simples. 

Este fato facilita o projeto de dispositivos com dimensoes micrometricas que 

trabalham no regime optico, atraves da geracao de modelos escalonados com dimensoes 

maiores, trabalhando na faixa de microondas. Estes modelos podem ser mais facilmente 

fabricados e testados, e posteriormente seus resultados e consideracdes estabelecidas 

podem ser direcionados para o dispositivo real na regiao optica. 

Por exemplo, em projetos de dispositivos EBG, a tecnica do escalonamento utiliza 

uma estrutura EBG confeccionada ou com comportamento eletromagnetico conhecida, que 

funcione em uma determinada freqiiencia ft e realiza-se o escalonamento de suas 
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dimensoes r} e a/, para uma nova freqiiencia f2, obtendo-se as dimensoes da nova estrutura 

EBG, como exemplificado na relagao abaixo (RUMSEY, 1998): zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

«2 

/ 2 
(2.36) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.6 F A B R I C A G A O E C A R A C T E R I Z A C A O D E D I S P O S I T I V O S E B G 

Foram desenvolvidos filtros planares usando a tecnologia EBG de modo a verificar 

a viabilidade de fabricagao em laboratorio e comprovar as caracteristicas destas estruturas. 

Os filtros planares foram confeccionados e analisados com materiais e 

equipamentos disponiveis no CEFET-PB, mais precisamente no Laboratorio do GTEMA 

(Grupo de Telecomunicagoes e Microondas Aplicadas). 

O projeto realizado para um filtro de microondas com estrutura EBG-GP foi 

dividido nas etapas seguintes: 

1. Defmigao das caracteristicas do substrato. 

2. Projeto da linha de microfita. 

3. Projeto da estrutura EBG-GP para 5 GHz. 

4. Diagrama (layout) do circuito impresso. 

5. Fabricagao: corte, serigrafia e corrosao. 

6. Fabricagao dos acopladores. 

7. Montagem do experimento e medigao. 

8. Elaboragao dos resultados em graficos. 

O material empregado como substrato nas estruturas EBG foi a fibra de vidro. Este 

material possui sr = 4,5; tan S = 0,001 e espessura h = 1,6 mm. 

Os filtros planares foram desenvolvidos usando a tecnologia EBG-GP apresentada 

na segao 2.4 em linhas de microfitas. A estrutura EBG consiste de uma rede periodica 

quadrada bi-dimensional com tres filas de nove circulos encravados no piano de terra de 

linha de microfita (RADISIC et al, 1998). A estrutura EBG-GP foi escolhida por 

apresentar simplicidade de fabricagao. 

No dimensionamento das estruturas EBG foram empregadas formulas aproximadas 

indicadas em (2.32) e (2.34). Portanto, para uma freqiiencia de operagao em torno de 5 

GHz, tem-se o espagamento entre os orificios periodicos, a, aproximadamente igual a 16 

mm. As dimens5es da linha de microfita sao 28 mm de comprimento e 2,82 mm de 
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largura. Foram confeccionadas quatro estruturas EBG-GP em linhas de microfitas com 

raios de 2mm, 4mm, 4mm e 6mm, como mostrado na Fig. 2.13. As duas linhas de 

microfita centrais, o segundo e o terceiro filtro, possuem estruturas EBG de mesmo raio, 

mas com posicionamento diferente da microfita em relagao aos orificios periodicos 

implantados no piano de terra. 

Na fabricagao dos filtros de microondas foram empregadas tecnieas tradicionais de 

circuito impresso para transferencia dos padroes (corrosao seletiva do cobre por cloreto de 

ferro). 

Os conectores tipo N estao fixados em suporte de aluminio como mostrado na Fig. 

2.14. Estes sao conectados as extremidades da linha de microfita como indicado na Fig. 

2.15. 

As medidas de parametros de espalhamento dos filtros EBG-GP foram realizadas 

utilizando um analisador de redes escalar HP 8257 Agilent e um gerador de varredura. A 

utilizagao deste analisador de redes facilita a medigao das estruturas, pois, todo o processo 

de calibragao e medidas e feito automaticamente. O layout da montagem do experimento e 

da obtengao de resultados medidos esta apresentado na Fig. 2.16. 

Fig. 2.13: Prototipos de filtros planares utilizando a tecnologia EBG-GP. Da esquerda para 

direita os raios sao 2 mm, 4 mm, 4 mm e 6 mm. A segunda e a terceira estrutura diferem 
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apenas em relacfto ao posicionamento da fita condutora, centrada e deslooada em metade 

do raio, respectivamente. 
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Fig. 2.16: Layout do experimenlo para a caractcrizagao de filtros EBG-GP. 

A. Resultados Medidos para os Filtros Planares EBG-GP 

Apos as varias etapas do projeto e fabricagao dos filtros de microondas, 

constituidos por linhas de microfita com estruturas EBG-GP, foram obtidos resultados 

experimentais, como mostra a Fig. 2.17. 

Os filtros EBG-GP apresentam uma banda proibida com atenuagoes que variam de 

-30 dB a -62 dB, e larguras variando de 1,5 GHz a 3,5 GHz dependendo do raio dos 

orificios periodicos formados da estrutura EBG no piano de terra da linha de microfita. Ou 

seja, quanto maior o raio dos elementos periodicos maior sera a atenuagao e largura da 

banda proibida (bandgap). 

Verificou-se tambem que a freqiiencia central do bandgap imposta pela estrutura 

EBG-GP que e aproximadamente 5,2 GHz, esta muito proxima da freqiiencia central 

projetada que foi de 5 GHz. Isto foi atribuido ao grau de adequagao das formulas 

aproximadas empregadas, apresentadas em (2.33) e (2.35), as estruturas analisadas. 
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Fig. 2.17: Resultados medidos para os filtros EBG-GP fabricados e apresentados na Fig. 

2.13. Resultados experimentais para a estrutura EBG-GP com raio de 2 mm e alimentaeao 

centralizada (ooo), com raio de 4 mm e alimentaeao deslocada em metade do raio (+++), 

com raio de 4 mm e alimentaeao centralizada (+++), com raio de 6 mm e alimentaeao 

centralizada (•••). 

De um modo geral, algumas regras de projeto de estruturas EBG que foram 

pesquisadas na literatura especializada (OLIVEIRA, 2001; RADISIC et al, 1998; YANG 

F. et al, 2000) podem ser listadas 

• A freqiiencia central da banda proibida (bandgap) e fungao do espacamento dos 

elementos periodicos, a. Ou seja, quanto maior a menor a freqiiencia central, To; 

• A largura da banda proibida esta diretamente relacionada a razao r/a e ao mimero 

de elementos periodicos existentes na estrutura. Quanto maior a razao r/a ou o 

mimero de elementos maior a largura da banda proibida; 

• O grau da atenuaeao imposta pela estrutura EBG em torno da freqiiencia central 

da banda proibida e relacionada diretamente ao raio dos elementos periodicos, r. 

Ou seja, quanto maior o raio, r, maior a atenuaeao da banda proibida (bandgap). 
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2.7 C O N C L U S A O 

Neste capitulo, foi apresentado um detalhamento das caracteristicas e aplicagoes 

das estruturas EBG, objetivando a formacao de um cenario geral destas estruturas 

utilizadas nao so na banda optica, como tambem em dispositivos e circuitos na faixa de 

microondas e ondas milimetricas. 

Uma analise do comportamento destas novas estruturas periodicas, cristais 

fotonicos/eletromagneticos artificiais, foi realizada juntamente com uma analogia aos 

cristais naturals (semicondutores). Foram destacados alguns parametros empregados no 

dimensionamento destas estruturas para a obtengao de desempenho especifico. Dentre 

eles, o fator de preenchimento, a razao r/a, raio e espagamento dos orificios que 

fundamentalmente definem a regiao onde se localiza a faixa de rejeigao. 

Suas principals configuragoes foram abordadas e classificadas segundo o 

posicionamento da matriz de elementos periodicos. Sao elas: a estrutura EBG-D, onde a 

matriz encontra-se implantada no substrato dieletrico; a estrutura EBG-GP, onde a matriz 

esta cravada no piano de terra; e a estruturas EBG-TP, onde a matriz de elementos 

periodicos esta localizada acima ou no mesmo nivel do dispositivo. 

A metodologia basica de projeto para estruturas EBG-GP e EBG-D foi apresentada. 

Os dois metodos consistem na utilizagao de formulas aproximadas ou no emprego do 

processo de escalonamento. 

Alem disso, foram fabricados e caracterizados filtros planares usando a tecnologia 

EBG-GP. Para isto, foram empregados equipamentos e materiais do Laboratorio do 

GTEMA no CEFET-PB. Os resultados medidos concordaram com os valores e parametros 

dimensionados. 
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REDES NEURAIS A R T I F I C I A L 

3.1 I N T R O D U C A O 

A analise precisa de dispositivos e de circuitos de microondas, geralmente, requer a 

utilizacao de tecnieas que demandam um esforco computacional consideravel, como o 

metodo da equagao integral, ou a tecnica das diferencas finitas no dominio do tempo -

FDTD, ou o metodo dos elementos finito - FEM, entre outras. 

Como uma das altemativas viaveis apresentam-se as tecnieas neurocomputacionais. 

A caracteristica de poder ser treinada para aplicagoes bastante diferentes tem permitido o 

uso das redes neurais em uma vasta gama de areas como Engenharia, Computagao, 

Estatistica, Biologia, Medicina, Economia e Administragao, dentre outras (HAYKIN, 

2001). 

A tecnica de projeto auxiliado por computador (CAD,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA computer aided design), 

baseada em redes neurais, tem sido introduzida, em meados da decada de 90, na a 

modelagem de circuitos integrados de microondas (VAI e PRASAD, 1995; ZAABAB et 

al, 1995). Um aumento significativo na velocidade de processamento e alcangado atraves 

do uso de modelos neurais para CAD, quando comparado aos modelos fisicos 

eletromagneticos em simulagoes de circuitos integrados de telecomunicagoes. 

A intensificagao recente da aplicagao das redes neurais em varias areas da 

engenharia de telecomunicagoes vem constituindo-se numa excelente opgao para a analise 

e sintese de circuitos e dispositivos, funcionando na faixa de microondas e de ondas 

milimetricas (CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG 

e GUPTA, 2000; ZHANG e GUPTA, 2003). 

33 



Capitulo 3 - Redes Neurais Artificials - ANN zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA34 

As redes neurais possuem como caracteristicas principals: a aplicagao geral, a 

adaptabilidade e a habilidade de generalizacao, que tem contribuido para enquadri-las 

como tecnieas vantajosas e capazes de modelar diversos dispositivos e circuitos de 

microondas, tais como: linhas de transmissao (PATNAIK et al, 1997; WANG et al., 1998; 

WATSON e GUPTA, 1996), circuitos CPW (WATSON e GUPTA, 1997), alimentadores 

de antenas tipo corneta (FEDI et al., 2001), transistores e amplificadores (WANG e 

ZHANG, 1997), indutores espirais (CREECH et al, 1997), filtros (BANDLER et al, 

1999) e antenas (MISHRA e PATNAIK, 1998; SMITH et al, 1996; SOUTHALL et al, 

1995; WASHINGTON, 1997). 

Nos ultimos anos, tem-se observado uma intensa investigacao cientifica das 

caracteristicas e vantagens obtidas pelo emprego de redes neurais. Isto contribuiu para o 

surgimento de novas e avancadas tecnieas neurocomputacionais (BANDLER et al, 1999; 

DEVABHAKTUNI et al, 2001; XU, 2002). 

Neste capitulo, sao descritas as caracteristicas, metodologia e aplicagoes dos mais 

populares tipos de redes neurais aplicadas na area de microondas. A primeira rede a ser 

detalhada e o perceptron de multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron), juntamente 

com o algoritmo de aprendizagem mais utilizado, a retropropagaeao do erro 

(backpropagation). A segunda rede descrita e rede neural de funcoes de base radial (RBF, 

radial-basis functions). 

Tambem e apresentada, neste capitulo, uma variacao do tipo de rede neural, a Rede 

Neural Modular Fungao Sample (SF-ANN, Sample function artificial neural network) 

proposta nesta Tese. O desenvolvimento da metodologia SF-ANN e voltado para a 

modelagem de circuitos de telecomunicagoes, em especial, aos dispositivos de microondas 

usando estmturas EBG (FERNANDES et al, 2002a, 2002b, 2002c, 2003a, 2003b; SILVA, 

FERNANDES e NETO et al, 2002). Esta se mostra bastante precisa e 

computacionalmente eficiente quando aplicada nas simulagoes dos dispositivos EBG 

analisados neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 D E S C R I C A O , M E T O D O L O G I A E C A R A C T E R I S T I C A S D A A N N 

3.2.1 Preliminares 

A rede neural artificial (ANN, artificial neural network), ou simplesmente rede 

neural, e um sistema de processamento de informagao constituido por varios processadores 
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elementares com pequena capacidade de armazenamento agrupados em camadas. Sua 

metodologia (projeto) e inspirada no funcionamento do cerebro em dois aspectos: a 

capacidade de adquirir conhecimento atraves de um processo de aprendizagem e o 

armazenamento deste conhecimento na forma de intensidade das conexoes inter neuronals 

denominadas pesos sinapticos (HAYKIN, 2001). Entretanto, estas semelhangas sao 

diminutas e servem apenas para uma abordagem initial, pois o funcionamento do cerebro 

humano e bem mais complexo e abstrato. 

A metodologia basica de aprendizagem de modelos de rede neural artificial esta 

representada na Fig. 3.1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x(n)  

2 [ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Modelo Neural 

7 ^ 

Algoritmo de Aprendizagem k—-—( 

y(n)  

Simulador EM ou 
Valores Medidos 

+  d(n)  

Fig. 3.1: Metodologia basica de aprendizagem de uma rede neural artificial - ANN. 

De uma maneira geral, a metodologia de uma rede neural artificial, ANN, consiste 

na apresentacao de um conjunto de dados de entrada, x(n), ao modelo neural. Em seguida, 

aplica-se a estrategia de aprendizagem por meio da correcao do erro entre a saida do 

modelo neural, y(ri), e saida desejada, d(ri), de modo a otimizar a funcao custo, e(ri), 

atraves da implementaeao dos algoritmos de treinamento supervisionados (WATSON e 

GUPTA, 1996). 

Apos o processo de treinamento, e realizada a validacao do modelo neural com um 

conjunto de exemplos diferentes. Com isto, verifica-se a caracteristica de generalizacao do 

modelo neural para novos valores de entrada. 

Uma das caracteristicas das ANNs e a independencia em relagao ao conhecimento 

previo da forma analitica da relagao entre os parametros de entrada e saida de um sistema 

qualquer. 
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Os modelos usando redes neurais sao desenvolvidos a partir de um conjunto 

adequado de treinamento composto por dados obtidos por simulagao eletromagnetica, ou 

por medicoes experimentais. Apos o processo de treinamento, as redes neurais aprendem 

fundamentalmente o mapeamento de entrada e saida do dispositivo ou circuito. Observa-

se que nenhum conhecimento previo sobre a forma analitica e requerido, ou seja, as 

relagoes entre as entradas e as saidas sao estabelecidas e a fungao analitica e representada 

pela rede nao sendo necessaria sua explicitagao matematica. 

O potencial computacional das redes neurais e o resultado da sua estrutura 

intensivamente paralela e sua capacidade de aprendizagem e generalizacao. Neste caso, a 

generalizagao refere-se a habilidade de uma rede neural de fornecer respostas satisfatorias 

as novas entradas, ou seja, aos valores que nao tinham sido empregados no processo de 

treinamento. 

Uma outra caracteristica valiosa das redes neurais e a capacidade de formular uma 

aproximacao para qualquer mapeamento nao-linear continue Isto permite o 

desenvolvimento de modelos ANN eficientes e precisos para o uso em projetos auxiliados 

por computador (CAD) de circuitos de microondas e ondas milimetricas 

(CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG e GUPTA, 

2000). 

3.2.2 Unidade de Processamento de Informacao da ANN 

Uma rede neural artificial, ANN, e constituida por varias unidades basicas de 

processamento de informagao, denominadas de neuronios artificiais. O modelo deste 

neuronio artificial, proposto pelo fisiologista McCulloch e pelo matematico Pitts em 1943, 

esta representado na Fig. 3.2. 
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< ? ( ) 

Fig. 3.2: Modelo de um neuronio artificial. 

Em um neuronio generico k, representado na Fig. 3.2, podem ser identificados tres 

elementos: um conjunto de pesos sinapticos,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wki,.-;Wkj,...,wu; um somador para a adicao 

dos sinais de entrada, XI,...JCJ,...JCJ, ponderados pelos respectivos pesos sinapticos; e uma 

fungao de ativagao, g( ), para limitar a amplitude de saida do neuronio, yk, dentro de 

intervalo permissivel, tipicamente entre 0 e 1. 

Ha tambem no modelo do neuronio generico k, a aplicagao de uma polarizacao 

externa ou bias, bt, que aumenta ou diminui o argumento da fungao de ativagao, ou seja, 

ajusta o campo local induzido ou potencial interno do neuronio, v*, dependendo se ele for 

positivo ou negative 

Em termos matematicos, pode-se descrever o funcionamento de um neuronio 

artificial generico k de uma rede neural atraves das seguintes expressoes 

(CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001): 

J 

(3.1) 

yk =s(
v

k) (3.2) 
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A defmigao do tipo de fungao de ativagao, g(), e uma das partes mais importantes 

no projeto de uma rede neural. Conseqiientemente, uma variedade de fungoes de ativagao 

tem sido proposta no desenvolvimento de redes neurais. 

Os tres tipos basicos de fungoes de ativagao sao; 

A. Fungao de limiar 

[ 1 : se v >0 

0: se v <0 
(3.3) 

B. Fungao linear por partes 

giy) 

1: se v > 1/2 

v : se 1/2 > v > -1/2 

0: se v < -1/2 

(3.4) 

C. Fungao sigmoide (logistica) 

g(v) 
1 

1 + exp(-av) 
(3.5) 

em que a e o parametro de inclinagao da fungao sigmoide (logistica). Outro exemplo de 

fungao sigmoide e a fungao tangente hiperbolica, tanh(v). 

3.2.3 Arquiteturas de Redes Neurais 

A estrutura das ligagoes entre os neuronios artificials esta estritamente relacionada 

com o algoritmo de aprendizagem empregado no treinamento da rede. Basicamente, pode-

se identificar duas arquiteturas de redes neurais. 

A. Redes Neurais Aciclicas ou Alimentadas Adiante 

Na sua forma mais simples, constitui-se de uma camada de entrada (nos de fonte) 

que se projeta sobre uma camada de saida de neuronios. O neuronio de uma camada atua 

apenas sobre os neuronios da camada posterior, nao existindo conexoes entre os neuronios 

da mesma camada. Devido a existencia de propagagao da informagao (computagao) 

apenas no sentido direto, estas redes sao denominadas de aciclicas ou alimentadas adiante. 
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Tipicamente, esta arquitetura e constituida por tres camadas, como mostrado na Fig. 

3.3, onde todas unidades (neuronios) estao conectadas as unidades adjaeentes. Estas 

camadas sao classificadas em tres grupos: 

• Camada de Entrada: onde os padroes sao apresentados a rede (vetor de entrada); 

• Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde e feita a maior parte do processamento, 

atraves das conexoes ponderadas, sendo consideradas como extratoras de 

caracteristicas; 

• Camada de Saida: onde o resultado final e concluido e apresentado. 

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida 

(nos de fonte) (neuronios ocultos) (neurSnios de saida) 

Fig. 3.3: Rede aciclica como uma camada oculta. 

A arquitetura mostrada na Fig. 3.3, e constituida por 3 neuronios-de fonte na 

camada de entrada, por 5 neuronios na camada oculta ou intermediaria e por 2 neuronios 

de resposta na camada de saida. 

B. Redes Recorrentes 
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Neste tipo. de arquitetura, os neuronios artificiais atuam tanto sobre as unidades 

posteriores, comq tambem nas anteriores, incluindo interconexoes entre os neuronios da 

mesma camada. A presenca de lacos de realimentacao em redes recorrentes, como 

mostrado na Fig. 3.4, intensifica a capacidade de aprendizagem e o desempenho da rede 

neural. 

Entradas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p* p* zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7
1 

V / 

7
1 

Operadores de atraso 

Fig. 3.4: Rede recorrente ou com realimentagao. 

A existencia de elementos de atraso unitario, z', indica que os nos de saida 

realimentam com conex5es ponderadas (pesos ajustaveis) as entradas da rede neural 

recorrente. Isto resulta em um comportamento dinamico nao-linear, o que permite a 

modelagem de dispositivos nao-lineares. 

3.2.4 Processos de Aprendizagem 

A habilidade de aprender a partir de seu ambiente e a propriedade primordial de 

uma rede neural artificial. O desempenho satisfatorio de uma ANN esta intimamente 
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ligado ao processo de aprendizagem adotado e ocorre quando a rede neural atinge uma 

solucao generalizada para uma elasse de problemas (HAYKIN, 2001). 

A aprendizagem de uma ANN e alcaneada atraves de um processo iterativo de 

ajuste (treinamento) aplicado aos parametros livres do projeto de uma rede neural, como os 

pesos smapticos, os niveis de bias e os argumentos da funcao de ativacao. A cada iteracao 

do processo de aprendizagem, a rede se torna mais instruida sobre o ambiente a ser 

modelado. 

Cada iteracao do processo de aprendizagem e denominada ciclo bu epoca de 

treinamento e consiste de uma apresentacao de todos oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N pares (entrada e saida) do 

conjunto de treinamento no processo de aprendizado. O ajuste dos pesos sinapticos numa 

epoca de treinamento pode ser executado de dois modos: 

A. Modo Padrao 

A correcao dos pesos acontece a cada apresentacao a rede de um exemplo do 

conjunto de treinamento. Cada correcao dos pesos baseia-se somente no erro do exemplo 

apresentado naquela iteracao. Assim, em cada ciclo ocorrem N correcoes. 

B. Modo Batch 

Apenas uma correcao e feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de 

treinamento sao apresentados a rede, seu erro medio e calculado e a partir deste erro sao 

efetuadas as correcoes dos pesos. 

Denomina-se algoritmo de aprendizagem a um conjunto de regras preestabelecidas 

para o treinamento da ANN. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizagem, como 

por exemplo: a aprendizagem por correcao de erro, a aprendizagem baseada em memoria, 

a aprendizagem hebbiana e a aprendizagem competitiva (HAYKIN, 2001). De um modo 

geral, estes algoritmos de treinamento diferem entre si, principalmente, pelo modo como os 

pesos sinapticos sao ajustados, alem do tipo de informacao disponivel. 

A estrategia ou paradigma de treinamento e outro fator importante no projeto de 

uma ANN. Consiste na maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente; e 

pode ser agrupada em tres categorias: 

• Treinamento Supervisionado: quando e utilizado um agente externo que indica a 

rede a resposta desejada para o padrao de entrada; 
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• Treinamemto Nao-Supervisionado (auto-organiza?ao): quando n|o existe um 

agente externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada; 

• Treinamento Hibrido: quando sao empregadas as duas estrategias anteriores, de 

modo a obter um melhor desempenho da rede neural. 

3.2.5 Tarefas de Aprendizagem 

As redes neurais tem sido aplicadas com sucesso em uma variedade de tarefas de 

aprendizagem. Dependendo da missao a ser executada pela ANN, utiliza-se um paradigma 

de aprendizagem especifico, objetivando um melhor desempenho (HAYKIN, 2001). 

Algumas das missoes mais comuns que as ANN sao capazes de executar estao 

descritas a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A. Aproximagao de fungao 

Considere um mapeamento de entrada-saida nao-linear descrito pela relacao 

funcional; 

d = f{x) (3.6) 

em que x e um vetor de entrada independente, d e o vetor de saida dependente e / e a 

funcao desconhecida. 

O objetivo, neste caso, e projetar uma ANN que aproxime a fun9ao, / , dado um 

conjunto de exemplos representados pelos pares de entrada e saida, (x\,d\),zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( ^ 2,^ 2) ,— , 

( X N ^ N ) . O treinamento supervisionado e adequado para a solucao deste problema de 

aproximafao, com xt (1< / < N) funcionando como 0 conjunto de entradas para a ANN; e dt 

(1< i < N) servindo de modelo para a resposta da ANN. 

A aproximafao de func5es e bastante freqiiente em problemas de modelagem 

cientifica e de engenharia. 

B. Associagdo 

A tarefa de associafao pode ser de duas formas: a auto-associa9ao e a 

heteroassocia9ao. Na auto-associa9ao, a apresenta9ao de conjunto de padroes (vetores) a 

ANN e repetida, de modo que esta os armazene. Com isto, pretende-se que a ANN, apos 
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este treinamento nao-supervisionado, torne-se habil a recuperar o padrao original em uma 

situacao pratica, onde sao apresentados exemplos com descricoes parciais on distorcidas. 

Na heteroassociaeao, apresenta-se a ANN um conjunto de padroes de entrada 

associado a um outro conjunto arbitrario de padroes de saida. Neste caso, emprega-se o 

treinamento supervisionado no projeto da rede neural. 

Como exemplo da aplicacao de associacao, pode ser citado um sistema de sonar, 

onde sao distinguidos os alvos de interesse (ex.: submarino) e os alarmes falsos (ex.: 

animais marinhos). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C. Classificacao de padroes 

Nesta tarefa, ha um numero fixo de categorias (classes), onde os padroes de entrada 

devem ser ordenados. Para obter isto, 6 aplicado um processo de treinamento 

supervisionado, em que e apresentado repetidamente a ANN, um conjunto de padroes de 

entrada, juntamente com a categoria a que cada padrao pertence. Subseqiientemente, um 

novo padrao que nao tenha sido usado no treinamento, mas que pertenca a uma das 

categorias fixadas, e apresentado a rede. Espera-se, entao, que a ANN seja capaz de 

reconhecer este novo padrao, ordenando-o dentro de sua classe correta. 

A vantagem de empregar uma ANN para realizar o reconhecimento de padroes esta 

na obteneao de fronteira de decisao nao-linear entre as diferentes classes, e 

conseqiientemente oferecer um metodo pratico para a solucao de problemas c'omplexos de 

classificacao de padroes. 

Como exemplos, podem ser citados: o reconhecimento de caracteres em sistema de 

postagem e o reconhecimento de voz em sistemas de seguranca. 

D. Predicao (Generalizagao) 

Considere um problema de processamento de sinal temporal, onde se tern um 

conjunto de M exemplos anteriores, x(w-l), x(n-2),..., x(n-M), espa?ados no tempo e e 

requerida a previsao do exemplo presente, x(«). Neste caso, emprega-se um treinamento 

supervisionado, em que a previsao da rede no tempo presente, xmn{n), e gerada baseada nos 

valores previos, x(n-l), x{n-2),..., x(n-M), e empregando a computayao do erto, dado pela 

expressao: 

(3.7) 
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> Observacoes (medidas) do ambiente, obtidas por meio de sensores inseridos. 

Estas informacoes constituem o conjunto de exemplos que e usado para treinar a 

ANN para modelar um ambiente especifico. 

Cada exemplo (observacao) consiste de um par de entrada-saida, em que um e o 

sinal de entrada e o outro e a sua correspondente resposta. Um conjunto de exemplos e 

denominado como amostra de treinamento, e representa o conhecimento sobre o ambiente 

de interesse. 

Considerando que se tem um conjunto suficiente de exemplos sobre um ambiente 

especifico, pode-se treinar a ANN de modo a modelar este ambiente de interesse. Os 

procedimentos gerais para o projeto de uma rede neural sao descritos a seguir:' 

> O primeiro passo e a escolha de uma arquitetura apropriada para a ANN. E 

definida a quantidade de nodos de entrada e de saida da rede neural para o 

problema sob consideracao. Uma vez especificada a configuracao da ANN, um 

algoritmo e aplicado sobre um subconjunto de exemplos disponiveis de modo a 

treinar a ANN. Este algoritmo indica como os parametros livres da ANN sao 

ajustados, tais que a ANN produza uma resposta satisfatoriamente precisa, quando 

excitada por um sinal de entrada do subconjunto de exemplos (conjunto de 

treinamento). Este processo e denominado fase de treinamento ou de 

aprendizagem. 

> Como segunda etapa do projeto, tem-se a fase de validacao, onde o desempenho 

da rede neural e testado utilizando pares de entrada-saida que nao tinham sido 

empregados anteriormente, ou seja, exemplos fora do subconjunto de treinamento. 

A precisao da atual resposta da ANN em relacao a saida desejada e verificada e 

depende das escolhas realizadas no processo de treinamento (tipo de configuracao, 

algoritmo e conjunto de exemplos). Considera-se, entao, que a ANN adquiriu a 

capacidade de generalizar, quando ela e capaz de produzir respostas 

suficientemente precisas para novos sinais de entrada. 

A partir dos procedimentos descritos acima, pode-se constatar a diferenca 

fundamental entre o projeto de uma ANN e o projeto classico de um classificador de 

padroes. No modo classico, primeiro formula-se um modelo matematico,'em seguida, 

valida-se este modelo com dados reals (observacoes do ambiente), modificando-o para 
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melhor ajustar-se aos dados. Ja a rede neural constroi um modelo implici|:o do ambiente, 

usando diretamente os dados reais para, em seguida, ajusta-lo, de modo a se obter a 

precisao requerida. 

O conhecimento em uma ANN e armazenado pelos valores dos seus parametros 

livres (pesos sintipticos, bias, argumentos da fungao de ativacao, etc.). Esta representacao 

e bastante complexa, pois cada valor de um peso sinaptico e influenciado por varias 

entradas, e o conhecimento sobre uma entrada simples esta distribuido entre as varias 

conexoes sinapticas. Entretanto, pode-se identificar quatro regras para a representa9ao do 

conhecimento (HAYKIN, 2001): 

1. Entradas similares de classes similares produzem geralmente representa9oes 

semelhantes pela ANN, e devem ser classificadas como pertencentes a mesma 

categoria. 

2. Itens categorizados em diferentes classes devem ter representa9oes bastante 

diferenciadas dentro da rede. 

3. Deve haver um grande nurnero de neuronios envolvidos na representa9ao de uma 

caracteristica particular que seja considerada importante. 

4. Informa9ao previa e invariancias devem ser incorporadas no projeto de uma ANN, 

de modo a simplifica-lo. 

3.3 REDES NEURAIS E M ELETROMAGNETISMO 

Dentre as varias aplica9oes nos mais diversos campos de atua9ao, como Economia, 

Administra9ao, Biologia, Estatistica e Educa9&o, serao detalhados alguns aspectos de 

aplica9oes na area de Eletromagnetismo. 

De modo geral, a simula9ao eletromagnetica de um dispositivo exige a solu9ao 

numerica das equa9oes de Maxwell para os campos eletromagneticos desta estrutura sob 

certas condi9oes. As tecnicas de analise podem ser agrupadas em dois tipos: 

• No dominio espectral: Quando a solu9§o das equa96es de onda e obtida por 

excita9oes senoidais em uma faixa especifica de freqiiencia. As tecnicas mais 

comiunente usadas sao: o metodo dos momentos (MoM,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA momentum method), e o 

metodo dos elementos fmitos (FEM, finite elements method). 

• No dominio temporal: Quando a solu9ao das equa9oes de onda e obtida como 

fun9ao do tempo. Dentre as tecnicas do dominio temporal destacam-se: o metodo 
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das diferencas finitas no dominio do tempo (FDTD,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA finite difference time domain) e 

o metodo da matriz da linha de transmissao (TLM, transmission line matrix). 

As limitacoes das simulacoes eletromagneticas se devem ao elevado esforco 

computational requerido e a grande quantidade de memoria de processamento (RAM, 

random access memory) exigida. Por exemplo, simuladores tridimensionals (FDTD, FEM, 

TLM) exigem as eoordenadas eartesianas (gridding) dos pontos do espaco onde estao os 

campos eletromagneticos apresentados pelo dispositivo. Entao, valores para todos os 

componentes de campo eletrico e magnetico de todos os pontos discretizados sao 

computados, o que e um processo computacionalmente intenso (CHR1STODOULOU e 

GEORGIOPOULOS, 2001). 

Outra limitacao dos simuladores eletromagneticos esta na apresentacao de 

imprecisoes nos resultados. Embora, em principio, a simulacao EM, que e' baseada nas 

equacoes de Maxwell, seja uma analise de onda completa, a implementafao pratica exige 

geralmente algumas aproximacoes em relafao: a) a deseri9ao da estrutura a ser analisada, 

b) as condifoes de contorno, ou c) ao metodo numerico em si. Por exemplo, substrates e 

pianos de terra sao considerados de extensao infinita, a espessura e a resistividade de 

condutores sao desprezadas, alem de aproxima96es usadas na computa9ao das fun96es de 

Green, na utiliza9ao do metodo dos momentos. 

Como alternativa para a analise de dispositivos e circuitos na area de 

eletromagnetismo tem-se a modelagem neurocomputacional. Algumas de suas 

caracteristicas ja comentadas, como a capacidade de aprender e generalizar a partir de um 

conjunto de treinamento, de modo a permitir o desenvolvimento de modelos para os 

dispositivos, mesmo quando as descri9oes matematicas nao sao disponiveis, e um dos 

fatores chave que justificam seu emprego. Alem disso, como mencionados, os modelos de 

redes neurais sao simples e de processamento rapido. Estas propriedades tem contribuido 

para aplica9ao das redes neurais em diversos dispositivos e circuitos de microondas 

(CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG e GUPTA, 

2000; ZHANG e GUPTA, 2003). 

Pode-se identificar, resumidamente, quatro situa9oes (condi96es) em que as ANNs 

sao propicias e possuem vantagens em rela9ao as outras formas de analise eletromagnetica. 

Sao elas (CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001): 
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1. Quando formulas diretas nao existem, e metodos empiricos ou propedimentps de 

tentativa e erro sao as principals tecnicas para resolver o problema; 

Em projeto de superficie seletiva em freqiiencia (FSS,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA frequency selective surfaces), 

geralmente, nao ha formulas diretas para determinar as dimensoes da estrutura para uma 

resposta especifica. Procedimentos de tentativa e erro sao repetidos ate alcancar a 

satisfacao de um priterio de parada. Este procedimento torna-se impraticavel a medida que 

camadas sao adicionadas ao projeto da FSS. Uma maneira de evitar este processo 

laborioso e o uso da ANN. Uma ANN pode ser treinada para predizer as dimensoes dos 

elementos periodicos de uma FSS, a distancia de separacao e a forma necessaria para uma 

resposta de freqiiencia especifica. 

2. Em aplicacoes que requerem desempenho (processamento) em tempo real; 

Arranjos de antenas adaptativas tern sido empregados para direcionamento do feixe 

principal e dos nulos em sistemas militares e civis, como GPS e comunicacoes moveis. O 

problema central nestes sistemas e a determinacao do angulo de chegada dos sinais de 

informacao, bem como, a direcao dos sinais interferentes. Um formador de pulso, 

heamformer, neural, baseado na sua elevada velocidade de computacao, pode facilmente 

permitir a antena controlar mais de um angulo de chegada em tempo real. A diferenca 

entre a metodologia neurocomputacional e a classica e que a rede neural pode ser treinada 

em fora da aplicacao, off-line, para uma grande quantidade de angulos dos sinais de 

informacao e das fontes de interferencias. Apos o treinamento, o modelo neural pode ser 

usado, em tempo real, para detectar o angulo de chegada de um sinal e adaptar os pesos 

sinapticos apropriadamente de modo a receber este sinal, sem qualquer otimizacao. 

3. Quando taxas de convergencias mais rapidas sao requeridas em grandes sistemas 

de otimizacao; 

A eflciencia de CAD para circuitos de microondas depende intensamente da 

disponibilidade de modelos precisos para os componentes ativos e passivos. Por exemplo, 

para alguns dispositivos ativos, os modelos fisico-eletromagneticos sao imprescindiveis. 

De modo geral, as tecnicas de otimizacao exigem esforco computational intenso e 

repeticoes de simulacoes dos circuitos. A caracteristica inerente da ANN para funcionar 

como um computador substancialmente paralelo ou distribuido e empregado para acelerar 

os processos de otimizacao, tornando-os mais praticos e iterativos. O objetivo e utilizar 
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uma ANN treinada para representar qualquer dispositivo (transistores, filtros, 

amplificadores, etc.), evitando os modelos fisico-eletromagneticos e a repeticao dos 

processos de otimizacao. 

4. Quando nao ha tecnicas analiticas e ha dados medidos suficientes para o 

treinamento da ANN para propositos de generalizaeao. 

As ANNs podem ser aplicadas nas areas de sensoriamento remoto e detecfao de 

objetos ou alvos. Nestas aplicacoes, as ANNs sao treinadas com dados medidos dos 

modelos padronizados (escalados) presentes nas diversas situacoes que possam existir no 

sistema. Em alguns destas situacoes, nao e possivel a modelagem analitica, ou mesmo o 

uso de tecnicas numericas. Nestes casos, as ANNs sao projetadas para as tarefas de 

associacao, classificacao de padroes e categorizacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (clustering). 

A escolha ideal do tipo de ANN a ser usado em um problema eletromagnetico 

especifico requer conhecimento sobre as diversas configuracoes das ANNs, e experiencia 

em aplicacoes diversas. Trabalhos significativos envolvendo as areas de eletromagnetismo 

e neurocomputacao comecaram a surgir apenas a partir da decada de 90. Portanto, a 

integracao entre estes dois campos cientificos e relativamente recente, e pode ser 

intensificada. 

Um quadro geral comparativo que mostra alguns aspectos relevantes das tres 

principais tecnicas de modelagem utilizadas em aplicacoes na area de eletromagnetismo, e 

microondas, e mostrado a seguir. 

Tabela 3.1: Quadro comparativo de metodologias de modelagem de aplicdcoes em 

microondas. 

Modelos 

Fisieo-EM 

(Onda Completa) 

Modelos 

Empiricos ou 

Circuitos 

Equivalentes 

Modelos 

Neurais 

Esfor^o Computaeional Intenso Razoavel Reduzido 

Velocidade de 

Processamento 

Lenta Rapida Rapida 



Capitulo 3 - Redes Neurais Artificials - ANN zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA50 

Precisao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAElevada Restrita Suficientemente 

elevada, proxima 

aos modelos ffsico-

EM 

Niimero de Exemplos Reduzido Poucos Niimero suficiente, 

dependente da 

precisao requerida 

Formulaeao Teorica Equacoes de 

Maxwell 

Parcialmente 

necessaria 

Simplificada 

Espera-se que com o amadurecimento das aplicacoes, mais pesquisadores possam 

empregar corretamente as vantagens oferecidas pelas redes neurais na area de 

comunicaeoes e eletromagnetismo. 

3.3.1 Desenvolvimento de Modelos EM-ANN 

No desenvolvimento de modelos neurais para projetos em geral, e em especial para 

dispositivos e circuitos de telecomunicacoes, aspectos gerais devem ser relacionados 

(ZHANG e GUPTA, 2000). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A. Seleqao das Entradas e Saidas do Modelo Neural 

O passo preliminar no desenvolvimento de um modelo e a identificacao das 

entradas e saidas do dispositivo ou circuito a ser analisado, de modo que, o conjunto de 

dados possa ser gerado. De um modo geral, esta identificacao e baseada no proposito da 

modelagem. 

A selecao das entradas dos modelos neurais em aplicacoes de telecomunicacoes e 

relativamente facil. Em geral, as entradas sao parametros fisicos (geometricos) 

importantes do dispositivo ou circuito; e/ou parametros independentes, como freqiiencia 

em circuitos passivos, ou tensao de polarizacao em circuitos ativos. 

No caso da identificacao das saidas do modelo neural, outros fatores sao relevantes, 

como a facilidade de geracao dos dados e de incorporacao do modelo neural em outros 

simuladores. Uma escolha adequada para a saida do modelo neural e a matriz de 

espalhamento do circuito. A analise de circuitos de telecomunica?6es, onde, comumente, 

ocorrem conex5es entre dispositivos ativos e passivos, pode ser facilitada pela obtencao 
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das potencias transmitida,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S2i, e refletida, Su, de cada elemento. AJem disso, os 

parametros-S sao tambem convenientes para acoplar os modelos neurais a simuladores 

comerciais em processos de otimizacao. 

B. Obtengao de Dados para Treinamento 

A obteneSo de dados (exemplos) para o treinamento e, posteriormente, para a 

validacao do modelo neural e outro fato importante no processo de desenvolvimento da 

rede neural. De um modo geral, ha duas maneiras de obtencao de dados: 

1. Obtencao por Medicao. Ha inumeras vantagens na utilizacao de valores medidos 

para treinamento do modelo neural. Essas medicoes podem ser obtidas, mesmo, 

quando a formulacao teorica nao esta disponivel, ou 6 bastante complicada, ou 

exibe um esforco computacional consideravel. Alem disso, os valores medidos 

representam o comportamento do dispositivo por inteiro, ou seja, inclui os efeitos 

secundarios como o efeito de bordas e as impedancias parasitas. Como 

desvantagens deste tipo de obtenfao de dados, pode-se citar a dificuldade na 

realizacao de medidas de alguns parametros de saida e o custo para as variacoes dos 

valores de alguns parametros fisicos de entrada. Como fator de erro podem-se 

identificar as tolerancias dos equipamentos de medicao. 

2. Obtenfao por Simulacao Eletromagnetica. A formulafao teorica e exigida para a 

implementacao dos simulados. Conseqiientemente, para questoes mais 

complicadas, um maior esforco computacional e necessario. Em alguns casos, os 

valores simulados nao levam em consideracao todas as caracteristicas dos circuitos 

ou dispositivos, como as fontes de alimentacao ou perdas, provocando limitacoes 

na precisao dos resultados. Em contrapartida, nas simulacoes eletromagneticas, os 

parametros fisicos de entrada podem ser facilmente variados, uma yez que, nao 

necessitam de ajustes manuais ou eonfeccao de outros dispositivos com novas 

dimensoes. 

Resumidamente, pode-se concluir que, a escolha do tipo de obtenfao de dados para 

treinamento depende da aplicacao a que se destina o modelo neural. 
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3.4 R E D E NEURAL MLP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A MLP-ANN constitui-se na primeira estrutura a ser intensamente empregada na 

modelagem de dispositivos e circuitos de microondas e atualmente, ainda e a mais popular 

entre os varios tipos de redes neurais. 

3.4.1 Configuracao e Metodologia da MLP-ANN 

Na estrutura MLP, os neuronios sao agrupados em camadas. A primeira e a ultima 

camada sao denominadas de camada de entrada e de saida, respectivamente, pois elas 

representam a entrada e a resposta do modelo neural. Entre estas camadas, existem uma ou 

mais camadas, denominadas de camadas ocultas, pois sao isoladas do ambiente que excita 

a ANN, por meio das fontes de entradas aplicadas na camada de entrada, e do ambiente 

que recebe a resposta da ANN por meio da camada de saida. 

Uma tipica MLP-ANN consiste de tres camadas, uma de entrada, uma de saida e 

uma camada oculta, como mostra a Fig. 3.5. Nas camadas de entrada e oculta tem-sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ie J 

pontos de conexao (nodes), respectivamente, e uma bias, b=\. Ja na camada de saida tem-

se K pontos de conexao, sem a presenca de polarizacao externa. 

Na arquitetura MLP, as interligacoes entre os neuronios sao do tipo aciclico 

(feedforward), ou seja, ocorre a propagacao direta da informacao das camadas iniciais ate a 

camada de saida. Outra caracteristica da MLP-ANN e a nao existencia de conexoes entre 

os neuronios pertencentes a mesma camada. 
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b;x0=1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada 3 
(Safda) 

Camada 2 
(Oculta) 

Camada 1 
(Entrada) 

Fig. 3.5: Arquitetura da MLP-ANN. 

Para um entendimento da propagacao direta dos sinais ao longo da estrutura MLP-

ANN, deve ser detalhada a notacao empregada na Fig. 3.5. Os indiceszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i e I representam, 

respectivamente, um neuronio generico e a quantidade de neuronios da camada 1 (de 

entrada). Da mesma forma, acontece com os indices / e J para camada 2 (oculta), e com os 

indices k e K para a camada 3 (saida). O peso sinaptico que interliga a saida do neuronio i 

a entrada do neuronio j e representado por wp ; de forma semelhante, o peso sinaptico que 

conecta a saida do neuronio j a entrada do neuronio k e indicado por w^. A saida do 

neuronio j , devido a entrada de dados representada pelo vetor x, e denotada por yj ; 

enquanto que a saida do neuronio k, e denotada por^ . 

A propagacao direta dos sinais em uma MLP-ANN, representada na Fig. 3.5, e 

indicadapelas seguintes expressoes (CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001): 

/=o 

(3.8) 
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y ~gj(vj)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (3-9) 

j 

7=0 

em que v e o poteneial interno do neuronio e g ( ) e a sua funcao de ativacao. 

3.4.2 Algoritmo de Retropropagacao do Erro (Backpropagation) 

A estrutura MLP-ANN foi desenvolvida desde meados da decada de 60 (HAYKIN, 

2001). Entretanto, sua aplicabilidade ficou limitada por um longo periodo, devido a 

ausencia de um algoritmo que fosse capaz de treina-la. Em meados dos anos 1980, um 

grupo de cientistas produziu um algoritmo de aprendizagem eficiente para o treinamento 

destas redes neurais, denominada de algoritmo de retropropagacao do erro 

(backpropagation). 

Considere um conjunto de dados de treinamento formados pelo vetor de entradas 

representado por x, em que x = [x\,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA jC2,..je,...,xi], e o vetor de resposta desejado 

representado por d, em que d = [tfo, d\,...d\i...,d^\- O objetivo do processo de treinamento e 

que a saida da MLP-ANN, representada pelo vetor y, onde y = \y\, y2,-yk-yK], seja 

suficientemente proxima ao vetor d. Para isto, aplica-se o algoritmo de retropropagacao de 

erro. 

Na iteracao n, onde o n-esimo padrao de treinamento (exemplo), x(n), e 

apresentado a rede MLP, o sinal de erro na saida do neuronio k 6 dado por: 

ek(n) = dk(n)-yk(n) [ (3.12) 

Somando-se os valores instantaneos da energia do erro de todos os neuronios da 

camada de saida, obtem-se o valor instantaneo da energia total do erro, como se segue: 

E{n) = \±ek{nf (
3

-
13

) 
1 k=\ 
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A energia media do erro quadratico e obtida somando-se oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E(n) para todas as 

iteracoes, n, e entao normalizando em relacao ao niimero total de iteracoes (epocas ou 

exemplos), N, cpmo expressado a seguir: 

•<
v

 „=i £N „=i k=\ 

A E,„cd , a energia media do erro quadratico, e funcao de todos os parametros livres 

(pesos sinapticos e niveis de bias) da rede, e representa a funcao custo como uma medida 

do desempenho da aprendizagem. 

Cada iteracao do algoritmo de retropropagacao do erro e realizada com o objetivo 

de minimizar a funcao custo, ou seja, o vetor dos pesos sinapticos, w, e ajustado atraves de 

um processo de otimizacao. O metodo do gradiente decrescente e um dos processos de 

otimizacao mais comumente usado na MLP-ANN, e e descrito como se segue: 

Aw = -nVE(n) (3.15) 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 76 a taxa de aprendizagem. 

A partir dos calculos dos gradientes locais da funcao custo, E(n), na camada de 

saida, k, e na camada oculta, j , obtem-se as relafSes para os ajustes dos pesos sinapticos, 

como mostrado a seguir (HAYKIN, 2001): 

= X) • ek {n)-g'k {vk (n)) • yj (3.16) 

Aw y/ = r] • g'j{Vj(n))-X
e

t(«)" S'ki
v

k(«))• ^(n)-x, (3.17) 

k 

sendo gj' a derivada da funfao gj ;e gk' a derivada da funcao gk. 

Como pode ser constatado,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 algoritmo de aprendizagem de retropropagacao do 

erro (backpropagation) consiste na aplicacao do metodo do gradiente (processo de 

otimizacao) sobre a funcao custo, energia media do erro quadratico. 
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3.5 R E D E NEURAL R B F 

A rede neural de funcao de base radial, RBF-ANN,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (radial-basis function neural 

network), constitui-se numa alternativa a MLP-ANN. Sua estrutura e mais simples e o seu 

processo de treinamento e mais direto. Ambas as redes neurais RBF e MLP sao 

aproximadores universais de funcoes (HAYKIN, 2001). Entretanto a MLP-ANN trata o 

problema como um processo de otimizacao, enquanto a RBF-ANN aborda-o como um 

processo de ajuste de curva. 

3.5.1 Configuracao e Metodologia da RBF-ANN 

A Fig. 3.6 mostra a arquitetura tipica de uma RBF-ANN, constituida por / nodos de 

entrada, J neuronios ocultos mais uma bias, alem de K nodos de saida. 

Xi X; X, 

Fig. 3.6: Arquitetura de RBF-ANN. 

A RBF-ANN e uma rede do tipo acfclieo (nao-recorrente) com ires camadas de 

neuronios de funcoes bem distintas. A camada de entrada e formada por nos de fonte, 
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onde as entradas do ambiente,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x(, sao aplicadas. A camada oculta e cohstituida por 

unidades de processamento nao-lineares, gj( ), que aplicam uma transformacao nao-linear 

do espaeo de entrada para um espaeo de maior dimensionalidade. Ja a camada de saida e 

composta por popderacoes lineares (pesos smapticos), wJk, que fornecem a resposta da rede 

ao padrao de sinal aplicado na entrada. 

Para um dado conjunto (vetor) de entradas, x, a saida de um nodo generico de uma 

RBF-ANN, yk, pode ser expressa como se segue (HAYKIN, 2001). 

Em (3.18), as funcoes de ativacao, gj(), sao funcoes de base radial que realizam a 

transformacao nao-linear dos dados de entrada. No contexto de uma rede neural, as 

unidades ocultas fornecem um conjunto de funcoes que constituem uma base arbitraria 

para os padroes de entrada, quando eles sao expandidos sobre o espaeo oculto de maneira 

radial. 

Ha uma grande classe de funcoes de base radial. As seguintes func5es sao de 

particular interesse no estudo de rede neurais (HAYKIN, 2001): 

A)Funqao Multiquadrdtica 

gj(x)={\4
+c

/V (
3

-
19

> 

BJFungdo Multiquadrdtica Inversa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sAxh

WwT 

QFunqao Gaussiana 

gj(x) = exip zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( II l|2 ^ 

be 

VzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2
° J J 

(3.21) 

Para c,- > 0 e aj > 0. O vetor x define um ponto em um espaeo de dimensao I , chamado 

espayo euclidiano e representado por 9? \ 
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3.5.2 Estrategias de Treinamento da RBF-ANN 

AssimzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA como no caso do treinamento da MLP-ANN, o processo de aprendizagem 

objetiva aproximar suficientemente a saida da RBF-ANN, representada pelo vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y, onde 

y
 =

 b>u y2,-yk.~d>K], ao vetor de resposta desejado representado por d, onde d = [d\, 

di,...dk—,dK] para um vetor de dados de entradas representado por x, onde jc = [xu 

x2,...JCj.„rx"i]. Ou seja, o treinamento busca otimizar a funfao custo (3.22), especificada 

novamente abaixo: 

4") = ^t^(nf (3.22) 
1 k=\ 

em que 

ek(
n

)^dk(n)-yk(n) (3.23) 

Uma caracteristica peculiar das RBF-ANN e a existencia de camadas que realizam 

tarefas bastante diferentes. Assim, o processo de aprendizagem pode ser especificado com 

estrategias de otimizacao nao-linear para a adaptacao das funcoes de ativacad nao-lineares 

(funcoes de base radial) na camada oculta, e de otimizacao linear para o ajuste dos pesos 

sinapticos da camada de saida. 

As estrategias de aprendizagem das RBF-ANN dependem do tipo de funcao de base 

radial empregada como funcao de ativaeao na camada oculta. Considerando uma rede 

neural RBF, mostrada na Fig. 3.6, do tipo gaussiana, ou seja, cuja funfao de ativaeao, g ( ) , 

e uma funcao gaussiana multivariada, dada por: 

exp 
2a/ 

(3.24) 

em que os parametros cj ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OJ sao, respectivamente, o centro e o desvio padrao da funfao de 

base radial correspondente ao neuronio oculto j . 

Substituindo a funfao gaussiana como a funfao de ativafao em (3.18), obtem-se a 

expressao para a saida de rede RBF gaussiana, como se segue: 
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7=0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
\

2 < R
J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J \ \
X

~
C

J 
(3.25) 

Em uma forma normalizada e generalizada, a funfao gaussiana e a saida da RBF-

ANN sao dadas por: 

gj (*) = exp --(x-cjf Z /
1 (x - c}) (3.26) 

yk = X w y* e x

P - ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( * -
c

y )
7

 S / ' ( x - C j ) (3.27) 

em que 2J• e a matriz de covariancia da funfao gaussiana multivariada correspondente ao 

neuronio oculto j . 

Neste caso, existem tres parametros que podem ser ajustados no processo de 

treinamento de uma RBF. Sao eles: os centros e as matrizes de covariancia ou desvios 

padrao de cada funfao de gaussiana na camada oculta, alem dos pesos sinapticos da 

camada de saida. Por isso, dependendo de como estes parametros livres sao especificados, 

podem-se identificar tres estrategias de aprendizagem do projeto de uma RBF-ANN 

gaussiana. 

A. Fixagao Aleatoria dos Centros e dos Desvios Padrao 

Nesta estrategia de aprendizagem, os centros das funf oes gaussianas sao escolhidos 

aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento. A abordagem mais simples, 

considera as funf oes de base radial (funf oes gaussianas) fixas e definidas por: 

g,(*) = exp 
J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 

V^rnax 

(3.28) 

em que dmax e a distancia maxima de J centros escolhidos na camada oculta. Ou seja, as 

matrizes de covariancia sao diagonalizadas com cada elemento, sendo 02(desvio padrao) 

fixo e dado por: 
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d
2 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA escojha deste valor de desvio padrao assegura que as funcoes de ativaeao nao 

sejam pontiagudas ou demasiadamente planas, de modo que prejudique o desempenho da 

rede (HAYKIN, 2001). 

Uma vez que os centros e os desvios padroes das funcoes gaussianas sao 

escolhidos, apenas o vetor dos pesos sinapticos, w, e ajustado por meio de um processo de 

otimizacao. A solucao pode ser encontrada usando a pseudo-inversa da matriz de funcoes 

de ativaeao (funcoes de base radial), como mostrado pela expressao abaixo: 

w = G
+

d (3.30) 

onde G* e a pseudo-inversa da matriz G que e dada por (G
T

G)~
l

 G
T

. 

A estrategia de escolher os centros e os desvios padroes tende a convergir para uma 

solucao mais rapidamente. Entretanto, a capacidade de generalizacao da rede RBF e 

prejudicada (HAYKIN, 2001). 

B. Selegao Auto-Organizada de Centros 

A selecao aleatoria dos centros da funfao gaussiana pode produzir uma rede RBF 

com baixo desempenho, se as escolhas nao forem apropriadas. Uma maneira de superar 

esta limitacao e usar algum tipo de algoritmo de agrupamento (clustering) para definir 

estes centros. 

Nesta segunda estrategia, tem-se um processo de aprendizagem hibrido, sendo um 

estagio nao-supervisionado (auto-organizado), para definir a localizacao dos centros das 

funcoes gaussianas, e um estagio supervisionado, para estimar os pesos sinapticos da 

camada de saida da rede. 

Para o estagio de aprendizagem auto-organizada, alguns algoritmos de agrupamento 

mais comumente utilizados sao: o algoritmo de K-medias (K-means) propostp por Duda e 

Hart (1973) e o mapa auto-organizavel (SOM, self-organizing map) proposto por Kohonen 

(1990): 

1. Algoritmo de agrupamento /C-medias. Este procedimento coloca os centros das 

funcoes de base radial apenas naquelas regioes do espaeo de entrada onde dados 
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signifieativos estao presentes. Uma descricao detalhada deste algoritmo pode ser 

realizada atraves de cineo fases: inicializafao, amostragem, casamento de 

similaridade, atualizafao e continuacao (ate convergir). 

2. Mapa Auto-Organizavel. O algoritmo de Kohonen pertence a uma classe de 

processos de aprendizagem competitiva, que pode ser vista como um procedimento 

para reunir padroes de entrada em grupos de modo inerente aos dados. Tambern 

pode-se observar cinco fases na descricao do algoritmo de Kohonen: Inicializafao 

da rede, casamento de similaridade, seleeao da distancia minima, adaptacao dos 

pesos e verificaf ao do criterio de parada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C. Seleqdo Supervisionado dos Centros e Desvios Padroes 

Na abordagem supervisionada generalizada, todos os parametros livres da rede 

RBF sao ajustados no processo de aprendizagem. 

O metodo do gradiente decrescente pode ser usado num procedimento de correcao 

do erro (HAYKIN, 2001), de modo a ajustar os pesos sinapticos, wj, o vetor de centros, tj , 

a matriz de covariancia, S
1

, ou o desvio padrao, a
2

 da funfao gaussiana (3.24). 

Segundo o metodo do gradiente, o ajuste dos pesos sinapticos e proporcional ao 

gradiente negativo da funfao custo (3.22), como se segue: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A w , - ^ ^ (3-31) 
dWj 

Substituindo a funfao custo (3.22) em (3.31), obtem-se: 

Derivando a saida da RBF-ANN em funfao dos centros, tem-se a expressao para o 

ajuste dos pesos sinapticos, como se segue: 

K 

Aw y =- 7 w £
e

*( ") £ y ( *( ") ) (
3

-
3 3

) 
k=\ 
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Para o ajuste dos centros da funfao gaussiana mais uma vez aplicando-se o metodo 

do gradiente, tem-se: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

dE(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
A c

7
 = - 7

7 c (
3

-
34

)  
dCj 

Substituindo (3.22) em (3.34), tem-se: 

^j=-71X
eMJ~~1

 (3-35) 
*=i d c j 

Derivando a saida da RBF-ANN em funfao dos centros, obtem-se: 

Ac j = -2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBATJ cWJ ek (n)gj (x(n)) ^- (3.36) 
k=\ o-j 

ou de forma generalizada, tem-se: 

ACj = - 7 7 c W / ( « ) £ e A ( « ) g ; . ( x ( « ) ) S -
1

^ ( » ) - ^ ) (3-37) 
k=l 

De maneira similar, obtem-se a expressao de ajuste da matriz de covariancia ou do 

desvio padrao da funfao de ativafoes, defmidas abaixo: 

K 

AZ-
1 =r]zwj{n)YjeMs){MiAnhcJ^{n)-cj)

T

 (3.38) 

Ao") = -In a *>j ek {n)gj 

\\x-c, 
(3.39) 

k=\ 0~ , 

A estrategia de aprendizagem supervisionada dos centros e das variancias exige um 

esforf o computacional mais elevado que as outras estrategias. Entretanto, o desempenho 

da rede RBF com treinamento supervisionado para a tarefa de aproximador de funf oes e 

superior, ou seja, a RBF-ANN generaliza mais precisamente. 
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3.5.3 Algoritmo Geral para Treinamento de uma RBF-ANN zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Todo o processo de treinamento de um RBF-ANN com selecao supervisionada de 

centros e largura das funcoes gaussianas pode ser descrito em 5 etapas, a saber (ZHANG e 

GUPTA, 2000): 

1. Inicializafao: Selecione os valores iniciais dos parametros livres (pesos sinapticos, 

centros e largura). Os pesos sao valores pequenos escolhidos aleatoriamente. Os 

centros das funcoes gaussianas sao escolhidos aleatoriamente do conjunto de dados 

de treinamento. As larguras das funcoes gaussianas sao preferencialmente iguais a 

valores reduzidos. 

2. Amostragem: Apresente um padrao de dados de entrada (epoca ou exemplo) a 

camada de entrada da rede. Cada apresentacao de epoca e uma iteracao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n. 

3. Resposta: Calcule a saida da rede RBF de acordo com (3.26) e (3.27), repetidas 

baixo. 

S {x)= exp 
1 

2a 
A

x

-
C

j\ 
(3.40) 

yi = I > , * e x p 

i=0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-

C
J\  

(3.41) 

4. Ajuste: Compare o valor de resposta da rede, yk, e o valor desejado de saida, dk. 

Se o valor da funfao custo e( ) esta suficientemente baixo, va para o passo 5. 

Senao, execute as mudanfas nos parametros livres de acordo com (3.37), (3.38) e 

(3.39), repetidas aqui pare efeito de simplicidade: 

toj=^t'&)sM
n

))
 (3

-
42) 

Ac ; = -~2TJCWJ ( n ) ^ ek {n)gj {x(n)) 
X-C , 

(3.43) 
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AcrJ =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -2t]a wj ( « ) £ ek (n)gj (x(n)) 

k=\ 

iX - C , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(3.44) 

em que nw, rjc e rja sao defmidos de acordo com a velocidade requerida pelo 

treinamento. Valores elevados das taxas de treinamento fazem a rede convergir 

mais rapidamente, entretanto, tornam-na mais instavel. 

5

- Incrementafao: Se n= N e E(«) e menor que o limiar de parada estabelecido pelo 

projeto, pode-se considerar o final do treinamento. Se n<N, retorne ao passo 2 e 

reapresente o primeiro padrao de entrada («=1). 

3.6 COMPARACAO ENTRE AS REDES MLP E R B F 

As redes neurais MLP e RBF pertencem a mesma classe das denominadas redes 

aciclicas ou alimentadas adiante, em que o fluxo de informafao segue em um unico 

sentido, dos nodos de fontes da camada de entrada para os neuronios da camada de saida. 

Pode-se considerar que tanto a MLP-ANN quanto a RBF-ANN sao capazes de realizar a 

mesma funcao, a de aproximadores universais (HAYKIN, 2001). 

Entretanto, a camada oculta destas redes neurais comporta-se diferentemente. 

Enquanto, na MLP-ANN o argumento da funfao de ativaeao (funfao sigmoide) e o 

produto interno do vetor de dados de entrada e o vetor dos pesos sinapticos; a camada 

oculta da RBF-ANN processa por meio de funfao de ativafao gaussiana a norma 

euclidiana entre o vetor de entrada e o centre Isto gera varias propriedades diferentes 

entre elas. 

De um modo geral, a MLP-ANN constroi aproximafoes globais para um 

mapeamento de entrada-saida nao-linear, enquanto a RBF-ANN constroi aproximafoes 

locais utilizando nao-linearidades. 

Para o proposito de comparaf ao, as redes MLP e RBF foram usadas para modelar 

um dispositivo eletronico (ZHANG e GUPTA, 2000). A precisao dos modelos neurais 

treinados e calculada pelo percentual de erro da resposta da rede MLP e RBF versus o 

conjunto de teste. Segundo pesquisas realizadas por Zhang e Gupta (2000), pode-se 

constatar que, quando o conjunto de treinamento e consideravel, a RBF-ANN pode 

alcanfar uma melhor precisao do que a MLP-ANN. A medida que o tamanho do conjunto 

de treinamento e reduzido, o desempenho da RBF-ANN cai mais rapidamente do que o da 
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MLP-ANN. Em relaeao ao processo de treinamento, o da RBF-ANN converge mais 

facilmente do que o da MLP-ANN. 

3.7 R E D E NEURAL FUNCAO SAMPLE 

Os dois principals tipos de redes neurais empregadas nas modelagens de 

dispositivos e circuitos de microondas sao: a rede neural dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA perceptrom ,de miiltiplas 

camadas, MLP-ANN e a rede neural de funcoes de base radiais, RBF-ANN. 

Entretanto, em algumas situacoes, as tecnicas neurocomputacionais convencionais 

nao fornecem bom desempenho, devido a presenca de faixas de operacoes com respostas 

de formas nao-lineares, abruptas e planas, oscilaf oes e ruidos. 

De um modo geral, as tecnicas neurocomputacionais usam alguma representacao 

para a aproximacao de funcoes, tal como a funfao de ativaeao sigmoide, na MLP-ANN, e a 

funfao de ativafao gaussiana, na RBF-ANN. Esta caracteristica contribuiu para a 

realizafao de mudanfas no modelo neural convencional atraves da escolha de uma nova 

funfao de ativafao. 

3.7.1 Configuracao e Metodologia da SF-ANN 

Um novo paradigma neurocomputacional (SILVA, FERNANDES e NETO, 2002), 

denominado Rede Neural Artificial Funfao Sample (SF-ANN, Sample Function Artificial 

Neural Network) esta fundamentado nas propriedades da funfao sample na teoria de 

processamento de sinais e na configuraf ao geral da rede neural RBF. 

Na teoria de processamento de sinais, ha a propriedade de reconstruf ao de sinais a 

partir de uma combinafao de funfoes sine. A funfao de ativafao sample esta especificada 

abaixo: 

sampleix) = sinc(x ln) = sen(x) fx (3.45) 

A funfao de ativafao proposta assemelha-se com as funf oes 'de ativafao 

empregadas na rede neural RBF (funfoes gaussianas, multiquadricas e multiquadricas 

inversas), que usam centros e larguras. Como resultado, tem-se a funfao da ativafao 

mostrada abaixo: 
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g(x) = sample(a\x - c\ ) = - ^— (3.46) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oj|x - c||  

em que c e o vetor de centres e c e o inverso da largura, que e a distancia entre os dois 

nulos mais centrais, da funfao sample. 

As inclusoes dos parametros centros e larguras permitem que a funfao sample 

possa apresentar diversas formas, como mostrado na Fig. 3.7. Este aspecto 6 bastante 

vantajoso, pois expande os tipos de mapeamento de entrada e saida que a SF-ANN e capaz 

de modelar. 

0 AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -I LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — I -1 I I J 1

-
 1 

" '-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 

X 

Fig. 3.7: Variafoes da funfao sample. 

A superposifao das funfoes sample com larguras estreitas para mapear as respostas 

nao-lineares abruptas e os ruidos, com as funfSes sample com larguras extensas para 

mapear regioes planas, pode resultar em oscilafoes indesejaveis na resposta (saida) da SF-

ANN. 
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Para contornar o problema acima, foi entao realizada uma ultima modificacao na 

SF-ANN. Os neuronios ocultos foram classificados de acordo com sua resplucao: 

resolufao elevada para funfoes com larguras estreitas, e resolufao baixa para funfoes com 

larguras extensas. Neste caso, os neuronios de alta resolufao sao localizados 

cuidadosamente em centros pre-fixados, enquanto, os centros dos neuronios de baixa 

resolufao sao ajustados durante o processo de aprendizagem. 

Para limitar a regiao de influencia dos neuronios de alta resolufao na saida da SF-

ANN, foram empregadas as seguintes condif oes: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f II II
2

 \ j e « ( c r b e - c ) ,, 

g(x) = - y— P
a r a

 | |
x _ c

| | <
 K

 0 -47) 

<t||jc - c\\ 

para l l x - ellzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA > K (3.48) 
sen(cr\\x - c|| ) 

cr be - c 

em que £ e rsao inteiros positivos. 

Usando (3.47) e (3.48), a influencia dos neuronios de alta resolufao esta localizada 

na vizinhanf a dos seus centros, enquanto, que o parametro £, atenua a contribuif ao dos 

neuronios de alta resolufao para entradas distantes, ou seja, para | \x - c \ \ > sr. 

A SF-ANN e uma rede neural do tipo aciclica ou alimentada adiante (feedforward), 

ou seja, o fluxo de informafao se da em um unico sentido dos nodos de fonte da camada de 

entrada aos nodos da camada de saida. Sua configuraf ao basica e representada pela Fig. 

3.8, mostrada abaixo. 

Sendo gj( ) a j-esima funfao sample do neuronio oculto, wkJ o k-esimo peso 

sinaptico entre a j-esimo neuronio oculto e o k-esimo nodo de saida, yk o k-esimo nodo da 

camada de saida e Ja quantidade de neuronios ocultos. 



CamadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 Camada 2 
(Entrada) (Oculta) 

Camada 3 
(Saida) 

Fig. 3.8: Arquitetura da SF-ANN. 

Esta configuracao baseia-se na RBF-ANN, ou seja, com tres camadas, sendo uma 

de entrada, uma oculta com transformacao nao-linear, e uma camada de saida. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.7.2 Processo de Treinamento da SF-ANN 

Considere um vetor de dados de entrada,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x = [xj, x ,̂..., x„ Xj] apresentado aos 

nodos da camada de entrada com vetor de resposta desejada,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d, em que d = [rfi, 

d2,...dk-,dK]- A computacao direta da rede SF-ANN e definida pelas seguintes expressoes: 

el =0~j(X-Cj)T

 -{X-Cj) (3.49) 

(3.50) 

j 
(3.51) 
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em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA vy e o j-esimo potential de ativafao interno, g,( ), e  a j-esima funfaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sample de 

neuronio ocultq, v% e k-esimo peso sinaptico entre a camada oculta e camada de saida, yk e  

o k-esimo nodq de resposta do modelo neural e /e niimero de neuronios ocultos. 

No processo de aprendizado supervisionado da rede funfao sample, os parametros 

livres do modelo SF-ANN, w, c e a sao otimizados para minimizar a funfao custo 

quadratica: 

E(x) = ~e{xf ^{dk(x)-yk(x)}
2

 (3.52) 

Para isto, foi empregado o metodo do gradiente: 

Aw = -rjVE (3.53) 

em que n e a taxa de aprendizado. 

No processo de treinamento, utiliza-se a estrategia de selef ao supervisionada de 

centros e larguras de forma analoga a adotada para um RBF-ANN, descrita na sefao 3.5.2, 

no item c. Apos manipulafoes numericas, as equafoes de ajustes dos parametros livres da 

rede neural de funfoes sample, SF-ANN, sao apresentadas a seguir: 

Aw w =7 w e g y ( x ) (3-54) 

Acj = Irj^w^j (x - Cj)(yk - cos(Vj)) / V j (3.55) 

Ao-j = i]aewkj (cos(vy )-yk)lo-j (3.56) 

Os valores iniciais para os parametros livres da SF-ANN sao fatores importantes 

para se obter uma rapida convergencia do processo de treinamento. De um modo geral, 

nas modelagens SF-ANN, os pesos sinapticos sao iniciados com valor medio inicial wkj0 < 

0,01; os centros das funfoes samples, Cj, sao selecionados aleatoriamente dos dados de 

entrada pertence ao conjunto de treinamento; e as larguras, oj, sao fixadas em um mesmo 

valor, ojo < 200. 

Reputada de grande importancia, no initio do processo de treinamento da SF-ANN, 

e a escolha das taxas de aprendizagem. Nas aplicafoes subseqiientes, as seguintes faixas 
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de valores forarn empregadas:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nw < 10"
1

,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TJC < 10"
3

 e rja< W
2

, por serem consideradas 

adequadas, apos-um procedimento sistematizado de tentativa e erro. 

3.8 REDES NEURAIS MODULARES 

Nas secdes anteriores foram discutidas duas abordagens de aprendizagem 

supervisionada. A primeira, a rede MLP treinada com o algoritmo de retropropagacao, 

apresentada na secao 3.4, conta com uma forma de otimizacao global. Ja a segunda 

abordagem, a rede RBF, apresentada na secao 3.5, emprega um processo de otimizacao 

local. Nesta secao sao apresentadas as redes modulares (maquinas de comite) que se 

baseiam no principio de dividir e conquistar, bastante conhecido na area de engenharia. 

Este principio consiste em dividir uma tarefa computacional complexa em um 

numero de tarefas computacionais simplificadas e entao, combinar as solucoes destas 

tarefas. No treinamento supervisionado de uma rede neural modular, a tarefa de 

aprendizagem e distribuida entre um numero de especialistas, que, por sua vez, dividem o 

espaeo de entrada em conjunto de subespaeos. Entao, o conhecimento adquirido por cada 

especialista e fundido para chegar a decisao global que e supostamente superior aquela 

alcancavel por qualquer um deles atuando isoladamente (HAYKIN, 2001) 

As maquinas de comite podem ser agrupadas em duas classes (HAYKIN, 2001) 

1. Estruturas Estaticas. Ha um mecanismo na saida que combina as respostas de 

varios previsores (especialistas). A designacao estatica e justificada pelo nao 

envolvimento do sinal de entrada no mecanismo (combinador). Os metodos da 

Media de Ensemble e do Reforco (boosting) pertencem a esta categoria. 

2. Estruturas Dinamicas. Nesta categoria, ha uma integracao entre o sinal de entrada e 

a atuacao do mecanismo que combina as saidas das especialistas individuals em 

uma saida global. Esta categoria inclui o modelo de mistura de especialistas, ME, e 

o modelo de mistura hierarquica de especialista, MHE. 

Os modelos de mistura de especialista e de mistura hierarquica de especialistas sao 

exemplos de redes neurais modulares. Uma definicao formal para a nocao de 

modularidade e proposta por Osherson et al, 1990. 

"Uma rede neural e chamada de modular se a computacao realizada pela rede pode ser 

decomposta em dois ou mais modulos (subsistemas) que operam sobre entradas distintas 

sem comunicacao entre eles. As saidas dos modulos sao mediadas por uma unidade 
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integradora que nao pode alimentar a informacao de volta para os modulos. Em particular, 

a unidade integradora (1) decide como as saidas dos modulos devem ser combinadas para 

formar a saida final do sistema e (2) decide quais modulos devem aprender que padroes de 

treinamento". 

3.8.1 Metodo da Media de Ensemble 

Nesta tecnica as saidas de diferentes previsores sao combinadas linearmente para 

produzir uma saida global. A Fig. 3.9 mostra um conjunto de redes neurais treinadas 

diferentemente (especialistas), que compartilham uma entrada comum,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x{ri), e cujas saidas, 

yi(n), y2(n), yn(n), sao coligadas por um combinador de modo a gerar a saida global, 

Entrada 
x(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Especialista 1 

Especialista 2 

Especialista K 

y2(n) 

Combinador 

Saida 

m 

H 

Fig. 3.9: Maquina de Comite baseada na tecnica da media de Ensemble 

Ha diferentes modos de treinar individualmente as redes especialistas, como 

tambem, ha diferentes maneiras de combinar as suas saidas. Um exemplo de modos de 

treinamento e a situacao onde as redes especialistas tem configuracoes identicas, mas elas 

sao treinadas a partir de condicoes iniciais diferentes. 

Com a expectativa que as diferentes especialistas convirjam para diferentes 

minimos locais, este tipo de maquina de comite propoe o aumento do desempenho global 

com a combinacao das saidas de cada especialista (HAYKIN, 2001). 
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3.8.2 Metodo do Reforco zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pertencente a categoria estatica das maquinas de comite, o metodo do Reforco 

difere da tecnica de Media de Ensemble em relacao ao conjunto de dados para treinamento. 

Enquanto na tecnica da Media de Ensemble utiliza-se um mesmo conjunto de dados, em 

uma maquina de comite por reforcozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (boosting), ao contrario, as redes especialistas sao 

treinadas com conjuntos de dados com distribuicSes diferentes. Este metodo que se baseia 

em estrategia de selecao dos dados e bastante geral, e pode ser empregado para melhorar o 

desempenho de outros algoritmos de aprendizagem. 

Ha tres diferentes modos de implementacao da tecnica do Reforco (HAYKIN, 

2001): 

A. Reforqo por Filtragem 

Esta abordagem corresponde a filtrar os exemplos de treinamento por diferentes 

versoes de um algoritmo de aprendizagem simples. Considera-se a disponibilidade de uma 

grande fonte de exemplos, com os exemplos sendo descartados ou mantidos durante o 

treinamento. A vantagem principal desta abordagem e o uso de pouca memoria comparada 

com as outras duas abordagens seguintes. 

B. Reforqo por Subamostragem 

Neste segundo tipo, o conjunto de treinamento possui tamanho fixo. Ocorrem 

repeticoes de amostragem durante o treinamento, de acordo com uma determinada 

distribuicao de probabilidade. 

C. Reforqo por Ponderaqao 

Esta abordagem tambem trabalha com um conjunto de treinamento fixo, mas utiliza 

exemplos ponderados. O erro e calculado em relacao a media ponderada das respostas 

obtidas para cada amostragem. 

3.8.3 Modelo de Mistura de Especialistas 

O modelo Mistura de Especialistas (ME, misture of experts) constitui uma estrutura 

dinamica, ou seja, e um tipo de rede modular. A designacao "dinamica" e usada no sentido 

de que a integracao do conhecimento adquirido pelas redes especialistas e realizada sob a 

a?ao do sinal de entrada. 
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Considere a rede modular ME mostrada na Fig. 3.10. Esta consiste dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K modulos 

supervisionados chamados de redes de especialistas ou simplesmente especialistas, e de 

uma unidade integradora chamada de rede de passagem, sendo as funfoes de ativafao 

representadas por gi, g2, —, gk- A funfao desempenhada pela rede de passagem e a de 

mediadora entre as especialistas. 

Entrada A" 
X (

! _ T _ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Especialista 1 

Especialista 2 

Especialista K 

0,? 

9k ¥ 

Rede de 

Passagem 

Fig. 3.10: Rede Neural Modular ME (Mistura de Especialistas). 

"7 
Saida 

- A J 

Cada especialista consiste de um filtro linear que funciona melhor em regioes 

diferentes do espaf o de entrada. O grafo do fluxo de sinal de um unico neuronio de uma 

especialista generica k e mostrado na Fig. 3.11. 

Fig. 3.11: Grafo de fluxo de sinal de um neuronio da especialista t 
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Observa-se que a saida produzida pelo especialista genericozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k, yt, e o produto 

intemo do vetor de entrada, x,eo vetor peso sinaptico, wt, deste neuronio, como mostrado 

a seguir: 

yk=wk

T

x k = l,2,-,K (3.57) 

Ja a rede de passagem consiste de uma unica camada de K neuronios, com cada 

neuronio atribuido a um especialista especifico. A arquitetura da rede de passagem e o 

grafo do fluxo de sinal do neuronio generico k desta rede estao mostrados nas Figs. 3.12 e 

3.13, respectivamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada Camada 
de Entrada de Saida 

Fig. 3.12: Arquitetura da rede de passagem. 

Fig. 3.13: Grafo do fluxo de sinal de um neuronio da rede de passagem. 
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Nas Figs. 3.12 e 3.13 as funfoes de ativafao, gk, sao definidas por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1,2,., .j ĵ v (3.58) 

sendo uk o produto interno do vetor de entrada x pelo vetor peso sinaptico da rede de 

passagem ak, como mostra a expressao abaixo. 

A transformafao exponential normalizada de (3.58) pode ser vista como uma 

generalizafao da funfao logistica (sigmoide) para multiplas entradas (BRIDLE, 1990). 

Observa-se que, diferentemente dos neuronios das especialistas, os neuronios da rede de 

passagem sao nao-lineares. 

Finalmente a saida global da rede modular modelo mistura de especialista, ME, 

mostrada na Fig. 3.10, e expressa por: 

em que yk e a saida da rede especialista generica k em resposta ao vetor de entrada x, e gk e 

uma funfao nao-linear de x. 

3.8.4 M O D E L O D E MISTURA H I E R A R Q U I C A D E E S P E C I A L I S T A S 

O modelo de mistura hierarquica de especialistas (MHE, misture of hierarchal 

experts) e uma extensao natural do modelo ME. Na MHE, o principio'de dividir e 

conquistar e aplicado varias vezes, resultando em uma quantidade equivalente de niveis 

hierarquieos. 

A Fig. 3.14 apresenta um modelo MHE de quatro especialistas e duas redes de 

passagem intermediarias indicando dois niveis hierarquieos . A arquitetura do modelo 

24^ —- X k = l,2,...K (3.59) 

K 

(3.60) 
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MHE e similar a uma "arvore", na qual as redes de passagem estao em varios pontos nao-

terminais e os especialistas se encontram nas "folhas" da arvore (HAYKIN, 20,01). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada Q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x(n) 

Especialista 

1.1 

Especialista 

1.2 

Especialista 

2.1 

Especialista 

2.2 

Saida 

, Y(n) 

Rede de 

Passagem 

Fig. 3.14: Rede Neural Modular MHE 

O modelo MHE se diferencia do modelo ME na medida em que o espaeo de 

entrada e dividido em conjuntos de subespafos, com a informacao sendo combinada e 

redistribuida entre os especialistas sob controle de varias redes de passagem arranjadas em 

uma forma hierarquica (JORDAN e JACOBS, 1995). 
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Continuando com aplicacao do principio de dividir e conquistar em uma forma 

similar a mostrada na Fig. 3.11, pode-se construir um modelo MHE com qualquer numero 

de niveis de hierarquia. 

3.9 ARQUITETURA MODULAR DA R E D E NEURAL FUNCAO 

SAMPLE 

As redes neurais MLP e RBF sao as mais comumente empregadas nos problemas 

de modelagens de dispositivos e circuitos de microondas (CHRISTODOULOU e 

GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG e GUPTA, 2000; ZHANGzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 

2003). 

Entretanto, para mapeamento de complexidade elevada ou para modelagem em 

vasta regiao de operacao, necessita-se de uma grande quantidade de dados para 

treinamento e um grande numero de neuronios. Naturalmente, estes fatores podem 

acarretar uma baixa taxa de aprendizado e uma generalizacao limitada (HAYKIN, 2001). 

Para superar estas dificuldades, a aplicacao da arquitetura modular de uma rede 

neural surge como uma possibilidade (JORDAN e JACOBS, 1995). A combinacao de 

redes neurais constituindo uma arquitetura modular aprimora o desempenho da tecnica 

neurocomputacional, em termos de eficiencia computacional e capacidade de 

generalizacao (HAYKIN, 2001). 

Como visto na secao anterior, estes modelos visam resolver os problemas propostos 

usando o principio de dividir e conquistar. Neste contexto, a tarefa de modelagem 

complexa nao-linear e distribuida entre as varias redes especialistas. 

Uma nova arquitetura modular e proposta nesta Tese e esta representada na Fig. 

3.15. Esta estrutura baseia-se na rede modular ME, sendo composta por uma rede de 

passagem (rede neural de saida) e duas redes especialistas. As redes especialistas sao do 

tipo SF-ANN, descritas anteriormente. 

A metodologia de aprendizagem consiste na apresentacao de um conjunto de 

treinamento para o valor initial do parametro a primeira rede especialista e na apresentacao 

de um conjunto de treinamento para o valor final do parametro a segunda rede especialista. 

O conjunto total de treinamento e usado no processo de aprendizagem para a rede de 

passagem. 
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Valores de \ 
Entrada 

Valor Inicial 
do Parametro zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( ESPECIALISTA 

1 

ESPECIALISTA 

Valor Final 
do Parametro 

REDE DE \ 

PASSAGEM 
Valores de 

Saida , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t 
Valores Gerais 
do Parametro 

Fig. 3.15: Rede Neural Modular FuncaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sample. 

A fusao dos resultados das duas especialistas ocorre na rede de passagem. A rede 

de passagem utiliza como entradas os valores obtidos nas saidas das redes especialistas, 

consequentemente, calcula a saida final da estrutura modular mediante ponderacoes 

(multiplieacoes por pesos) sobre os resultados das redes especialistas. 

Para tres ou mais redes especialistas, o conjunto de treinamento obtido para valores 

intermediaries do parametro pode ser usado no processo de aprendizagem das redes 

especialistas adicionais. 

Na definicao para paradigma neural modular, todas as redes neurais 

individualmente possuem a mesma estrutura SF-ANN, mostrada na Fig. 3.8 e discutida na 

secao 3.7. 

3.10 CONCLUSAO 

Foi apresentada uma breve descricao das caracteristicas e aplicacoes gerais das 

redes neurais. Os dois tipos de redes neurais mais populares, a MLP e a RBF, foram 

descritos neste capitulo. Alem disso, foi mostrada uma nova metodologia 

neurocomputacional, a Rede Neural Modular Funcao Sample, SF-ANN, baseada na funfao 

sample e na configuracao das redes de funfoes de base radial (RBF-ANN). 



Capitulo 3 - Redes Neurais Artificials - ANNzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 79 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Com processo de treinamento fundamentado no metodo do gradiente, a SF-ANN 

Modular e voltada para a modelagem dos dispositivos e circuitos EBG de modo a analisar 

os seus comportamentos eletromagneticos. 

Nos processos de modelagens de dispositivos e circuitos de microondas a serem 

apresentados nos capitulos seguintes, observa-se a comprovacao da melhor eficiencia da 

tecnica modular SF-ANN em relacao as tecnica SF-ANN em varios aspectos como menor 

numero de neuronios necessarios, menor tempo de convergencia, melhor generalizacao e 

maior precisao. 
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APLICACOES DAS ESTRUTURAS E B G E M GUIA DE 

ONDAS 

4.1 INTRODUCAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uma extensa variedade de estruturas de transmissao e empregada na regiao de 

microondas. Estas incluem cabo coaxial, guias de ondas, linhas de fita, linhas de microfita, 

guias de onda coplanares, linhas de fita coplanares, linhas de fenda, alem das linhas 

acopladas (WADELL, 1991). Secoes de um meio, um quarto e um oitavo do comprimento 

de onda guiada destas estruturas formam alguns dos blocos basicos constituintes dos 

circuitos de microondas (POZAR, 1990). 

Dentre estas estruturas de transmissao, o guia de ondas possui a caracteristica de 

nao propagar modos TEM. Alem disso, ha muitos modos ou solucoes das equacoes de 

onda no guia e, cada uma possui uma freqiiencia de corte associada. Desta forma, pode-se 

afirmar que ele se comporta como um filtro passa-altas Estas e outras caracteristicas 

contribuem para que o guia de ondas seja intensamente investigado e aplicado em sistemas 

de comunicacoes (FUSCO, 1987). 

Recentemente, a introducao das estruturas periodicas com banda proibida, as 

estruturas EBG, em guias de ondas tem possibilitado o desenvolvimento de dispositivos de 

microondas mais eficientes e com caracteristicas vantajosas. 

Uma destas aplicacoes consiste no uso de estrutura EBG-UC-TP como paredes 

internas de um guia de ondas retangular, de modo a obter uma melhor distribuicao da 

intensidade do campo eletrico, o que favorece sua utilizacao como alimentador de arranjos 

amplificadores de potencia espacialmente acoplados (YANG F. 1999b). 

80 
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Outra aplicacao e a utilizacao de estrutura EBG-TP constituida por orificios numa 

chapa metalica localizada no topo de um guia de placas paralelas, objetivando a elirninacao 

dos modos espurios indesejaveis presentes em dispositivos blindados (DAWNzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 

2002). 

Neste capitulo, os comportamentos eletromagneticos dos guias de ondas com 

estrutura EBG citados anteriormente sao investigados. Para isto, emprega-se a 

metodologia SF-ANN, Rede Neural Artificial Modular Funfao Sample, detalhada no 

Capitulo 3, para a geracao de modelos neurais eficientes e precisos. Sao apresentados 

resultados para a velocidade de fase em funfao da freqiiencia e para distribuifao da 

intensidade de campo eletrico no interior de guias de ondas retangular com estruturas EBG. 

Sao tambem apresentados resultados para os parametros de espalhamento em guias de 

placas paralelas com estruturas EBG em funfao da freqiiencia. 

4.2 DISPOSITIVOS DE MICROONDAS USANDO GUIAS DE ONDAS 

Essencialmente, pode-se dizer que o guia retangular e um tubo metalico com 

pequenas dimensoes limitadas em meio comprimento de onda, A, medido no espaeo livre 

na freqiiencia de operaf ao de interesse, como mostrado na Fig. 4.1. 

A/4 h___ JJ4 

b 

Fig.4.1: Guia de ondas retangular. (a) Vista frontal, (b) Vista longitudinal. 
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Idealmente, as paredes metalieas do guia sao constituidas de um material eondutor 

perfeito e funcionam como circuitos curto-circuitados gerando um pcrcurso de baixa 

impedancia para a corrente eletrica. 

No centro do guia ao longo do eixo transversal, as paredes curto-circuitadas 

funcionam eletricamente como um circuito aberto para os modos de propagacao TE 2 n+i 

(«=0,1,2...). Isto significa que o centro do guia de ondas e uma regiao de alta Impedancia, 

conseqiientemente, os sinais podem atravessar ao longo do eixo central com o minimo de 

atenuacSo (FUSCO, 1987). 

O sinal com freqiiencia mais baixa que o guia de ondas padrao pode propagar,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f 

(freqiiencia de corte), esta relacionado a sua largura, a. Ou seja, uma onda eletromagnetica 

pode ser transmitida ao longo do guia de ondas, somente quando a freqiiencia e maior que 

a freqiiencia de corte, f. 

Outros tipos de estruturas de ondas guiadas sao o guia circular, o guia de placas 

paralelas que pode ser considerado com uma linha de fenda blindada ou linha de microfita 

blindada. 

4.2.1 Arranjos Amplificadores Espacialmente Acoplados 

Os arranjos de amplificadores espacialmente acoplados ou quase-optieos tem por 

objetivo integrar um grande numero de dispositivos em uma estrutura irradiante planar. 

Estes possuem a capacidade de combinar eficientemente a potencia de varios elementos 

ativos (PERKONS et al, 1998). 

Um circuito integrado amplificador quase-optico e um arranjo monolitico de 

pequenos amplificadores, que intensifica um feixe de energia. A denominacao quase-

optico e devido ao tamanho do arranjo tornar-se maior que dois comprimentos de onda no 

dominio optico (HIGGINS et al, 1999). 

Arranjos de amplificadores tem sido obtidos em configuracoes do tipo grade (grid), 

ou usando antenas planares convencionais, como patches e slots. Em ambos os casos, os 

dispositivos sao distribuidos em uma unica camada transversal ao feixe de propagacao. 

Isto requer antenas ressonantes de dimensoes reduzidas, o que limita a largura de banda de 

operacao do dispositivo (ALEXANIAN E YORK, 1997). 

Alem disso, a isolacao entrada/saida e um fator complicador do projeto de 

amplificadores quase-opticos, pois requer o uso de geometrias com multicamadas, ou 
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polarizacao ortogpnal para os sinais de entrada e saida ao longo da polarizaeao externa dos 

componentes de controle. O uso de antenas transmissoras e receptoras separadas limitara a 

banda de passagepi do circuito (ALEXANIAN E YORK, 1997). 

Outro grande fator que dificulta o projeto de amplificadores quase-opticos e o 

controle termico. Na maioria das configuracoes projetadas, a dissipacao do calor ocorre 

apenas na periferia do arranjo. Isto ocasiona uma limitacao do tamanho do arranjo, de 

modo a manter os elementos centrais do arranjo na temperatura de operacao especificada 

(ALEXANIAN E YORK, 1997). 

Guias de ondas retangulares tem sido intensamente estudados para aplicacoes que 

envolvem o acoplamento de potencia quase-optica. Este fato deve-se a capacidade de 

eliminaeao das perdas de difracao e a obtencao de respostas em banda larga destes 

dispositivos (ALEXANIAN E YORK, 1997; KOWNzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1998). 

Quando montado no interior de um guia de ondas convencional, o arranjo 

amplificador recebe uma densidade de potencia que varia do quadrado do cosseno do valor 

maximo no meio do guia a zero nas paredes laterais. Isto compromete o funcionamento do 

arranjo amplificador com uma reducao da potencia de saida em torno de 6dB (HIGGINS et 

al, 1999). Portanto, e essential uma distribuicao uniforme da intensidade do campo 

eletrico ao longo da abertura de um guia de ondas retangular. 

Para obter esta propriedade, guias de ondas com preenchimento dieletrico sao 

frequentemente empregados em arranjos amplificadores espacialmente acoplados 

(ALEXANIAN E YORK, 1997). Entretanto, estes possuem algumas restricoes: substratos 

com constantes dieletricas elevadas devem ser usados ou guias de ondas excessivamente 

grandes devem ser projetados (ZIENRJTYCZ e KILDAL, 1992). Podem-se usar ainda 

corrugacoes longitudinais para melhorar a distribuicao do campo eletrico, contudo estas 

configuracoes provocam o estreitamento da banda de passagem e o aumento da 

complexidade do processo de fabricaclo (ZIENIUTYCZ e KILDAL, 1992). 

Uma alternativa e o emprego de novas configuracSes de estruturas EBG, a EBG-

UC (YANG F., 1999b) e a EBG-HIP (HIGGINS et al, 1999) nas paredes internas dos 

guias de onda. 

A estrutura EBG-UC comporta-se como uma superficie magnetica perfeita na 

frequencia central da faixa de rejeicao, onde o carregamento periodico muda a impedancia 

de superficie para a condicao de circuito aberto (MA et al, 1998). Aplicando-se os 

refletores EBG-UC nas duas paredes laterais internas, o modo de propagacao paralelo e 
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estabelecido pelas eondieoes de borda magnetica. Esta caraeteristica e vantajosa para a 

obtencao de um guia de ondas TEM com distribuicao mais uniforme da intensidade do 

campo eletrico ao longo de sua secao transversal (YANG F., 1999b). 

Estes refletores EBG-UC podem ser fabricados sobre uma camada fina de substrato 

e utilizar tecnicas padroes de impressao que sao mais simples que os processos de 

confeccao dos guias convencionais com materials de elevada constante dieletrica ou com 

corrugacoes. 

4.2.2 Linhas de Transmissao Blindadas 

A blindagem eletromagnetica e comumente requerida em diversos circuitos de 

radiofrequencia e de microondas, de modo a evitar as interferencias mutuas entre 

dispositivos constituintes, e para protege-los do contato atmosferico direto (HOFFMANN, 

1987). 

Um exemplo de uma estrutura de transmissao blindada e apresentado na Fig. 4.2. 

Consiste de uma fita condutora sobreposta a um material dieletrico delimitado por um guia 

de ondas metalico. 

w p a f e c l e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM w M 

Fig.4.2: Linha de transmissao blindada. 

As dimensoes do guia de ondas,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a e b, sao escolhidas de maneira que a freqiiencia 

de corte dos modos em um guia de ondas conventional seja suficientemente menor que os 

valores da faixa de operacao a que se destina a estrutura de transmissao. Uma vez que, 

somente interessa o modo dominante, os modos de ordem superiores devem ser eliminados 

(HOFFMANN, 1987). 
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4.3 GUIA DE ONDAS RETANGULAR EBG-UC-TP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A Fig. 4.3 apresenta o dispositivo analisado neste trabalho. Consiste de um gpia de 

ondas retangular parregado com estruturas EBG-UC nas suas laterais internas (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et 

al., 1999b). A sua largura externa e igual a 22,86 mm, enquanto que a interna e igual a 

21,59 mm. 

As superficies EBG-UC sao impressas sobre um substrato Duroid 6010 com 

constante dieletrica igual a 10,2 e espessura de 0,635 mm (YANG F. et al, 1999b). O 

periodo do arranjo e igual a 4,572 mm correspondendo a uma freqiiencia de ressonancia 

igual a 10 GHz. 

A Fig. 4.4 mostra uma vista frontal do guia EBG-UC e o seu modelo equivalente 

que pode ser representada por dois circuitos LC em paralelo para obter uma primeira 

aproximacao da relacao de dispersao do dispositivo. 

De modo a analisar o guia de ondas retangular com estrutura EBG-UC gravada nas 

suas paredes laterais internas, modelos SF-ANN modulares com tres camadas foram 

desenvolvidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Paredes 
EBG-UC-TP 

Fig. 4.3: Guia de ondas com estrutura EBG-UC-TP. 
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L C zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t J 

Fig. 4.4: Sef ao transversal do guia EBG-UC-TP e seu modelo de circuito equivalente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A. Neuromodelagem SF-ANN para Analise da Velocidade de Fase no Guia de Ondas 

EBG-UC 

No primeiro caso, modela-se o guia de ondas EBG-UC de modo a representar a sua 

velocidade de fase versus a freqiiencia de operacao. Para isto, utiliza-se a rede SF-ANN 

com uma unidade de entrada, a freqiiencia de operacao, dada em GHz. A camada oculta e 

formada por 15 neuronios. Ja o nodo da camada de saida, a resposta do modelo neural, 

corresponde a velocidade de fase normalizada (vp/c). 

De modo a verificar a influencia do numero de dados de treinamento, foram 

projetados dois modelos neurais do guia de ondas EBG-UC. No primeiro modelo foram 

empregados 10 exemplos na fase de treinamento, mostrados na Fig. 4.5. Ja no 

desenvolvimento do segundo modelo, foram usados 19 exemplos, mostrados na Fig. 4.6. 

Todos os exemplos foram obtidos a partir de medicoes disponiveis em Yang F. et al, 

1999b. Em ambos os casos, a taxa de aprendizagem foi 0,1 e apos 200 epocas de 

treinamento, alcancou-se um erro quadratico medio final, (MSE, mean-square error), 

inferior a l ,0xl0"
4

. 

Os resultados para a velocidade de fase, v/c, em funfao da freqiiencia de operacao 

do modelo SF-ANN para o guia de ondas EBG-UC sao apresentados na Fig. 4.7, 

juntamente com valores correspondentes ao guia de ondas convencional (YANG F. et al, 

1999b) e com valores medidos e calculados pelo FDTD para o guia de onda EBG-UC. 
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Observa-se que a introducao de superficies EBG-UC nas paredes Jaterais de um 

guia de ondas retangular proporciona uma reducao media de 20% da velocidade de fase 

que alcanca seu valor minimo, 3,14xl0
8zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 mis, em 9,8 GHz (YANG F. et qh, 1999b). A 

curva da velocidade e relativamente plana e proxima da velocidade da luz entre 9,0 e 10,2 

GHz, o que indjca a formacao do modo TEM. Alem disso, a transicao entre a parte 

indutiva para a capacitiva, em torno de 10 GHz, e suave, como mostrado na Fig. 4.7. Estas 

caracteristicas favorecem o acoplamento eletromagnetico necessario em valvulas de ondas 

caminhantes. 

Para efeito de validacao da tecnica neurocomputacional empregada, um conjunto 

teste de 4 valores medidos (dados de teste) e nao utilizados na fase de treinamento da rede 

e apresentado na Fig. 4.7. Constata-se uma boa concordancia entre este conjunto teste de 4 

valores medidos e a resposta do modelo SF-ANN para o guia de ondas EBG-UC para a 

faixa de freqiiencia de operacao. O modelo SF-ANN tambem apresentou boa precisao em 

comparacao como outros 17 resultados medidos disponiveis em (YANG F. et ah, 1999b). 

Alem disso na Fig. 4.7, pode-se concluir que a diferenca entre a resposta do modelo 

SF-ANN e o conjunto teste de valores medidos e menor que a apresentada pela tecnica de 

onda-completa FDTD. Este fato e justificado pela nao consideracao por parte da tecnica 

FDTD do mecanismo alimentador do guia, que e constituido por uma antena quase-Yagi. 
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Fig. 4.5: Valores medidos (ooo) (10 dados de treinamento) usados no processo de 

aprendizagem do primeiro modelo neural SF-ANN do guia de ondas retangular EBG-UC-

T para analise da velocidade de fase normalizada versus a freqiiencia de operacao (YANG 

Y.etd., 1999b). 
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Fig. 4.6: Valores medidos (ooo) (19 dados de treinamento) usados no processo de 

aprendizagem do segundo modelo neural SF-ANN do guia de ondas retangular EBG-UC-T 

para analise da velocidade de fase normalizada versus a frequencia de operacao (YANG F. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

etal, 1999b). 
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1,7 

Q. 
> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— Modelo SF-ANN para Guia EBG 

(a) Usando 10 dados de treinamento 

(b) Usando 19 dados de treinamento 

ooo Result. Medidos Guia EBG (Dados de teste) [YANG F. 

*** Result. FDTD [YANG F/ 

, +++ Valores Medidos do Guia Convencional [YANG F.] 
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Fig. 4.7: Resposta do modelo SF-ANN (—) para a analise da velocidade de fase 

normalizada versus a frequencia de operacao em um guia de ondas retangular EBG-UC-

TP: (a) Modelo 1 usando apenas 10 dados de treinamento, indicados na Fig.4.5, (b) 

Modelo 2 usando 19 dados de treinamento, indicados na Fig.4.6. Resultados experimentais 

(ooo) para o guia EBG-UC-TP nao usados na fase de treinamento da rede (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 

1999b). Resultados (***) obtidos atraves da tecnica FDTD para o guia EBG-UC-TP 

(YANG F. et al, 1999b). Resultados (+++) medidos para o guia retangular convencional 

(YANG F. et al, 1999b). 
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B. Neuromodelqgem SF-ANN para Analise da Distribuiqao da Intensidade do Campo 

Eletrico ao longo da Secao Transversal do Guia de Ondas EBG-UC-TP 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA configuracao da SF-ANN usada para estimar o comportamento da intensidade de 

campo eletrico ao longo da secao transversal do guia de ondas EBG-UC-TP e constituida 

por dois nodos de entrada, a frequencia de operacao, / , e a posicao de medicao do campo 

eletrico, x. A camada oculta foi projetada com 60 neuronios e a unidade de saida e a 

intensidade do campo eletrico em dBmV/m. 

No processo de aprendizado da rede neural foi utilizado um conjunto de 40 

exemplos, mostrado na Fig. 4.8, obtidos a partir de resultados experimentais disponiveis 

em Yang F. et al, 1999b. Apos 1000 epocas de treinamento, a uma taxa de aprendizado de 

0,01, a rede apresentou um erro medio final, MSE, igual a 0,8xl0"4. 

A resposta do modelo SF-ANN para o guia EBG-UC esta mostrada na Fig 4.9. A 

posicao central do guia esta em x = 0 e a parede magnetica encontra-se na posicao x = 1. 

Em um guia de ondas convencional a intensidade do campo eletrico decresce 

sensivelmente ao longo de sua secao transversal. Constata-se, por meio de observacao da 

Fig 4.9, que a introducao de uma superficie EBG-UC nas faces laterais de um guia de 

ondas convencional gera uma distribuicao uniforme da intensidade de campo eletrico ao 

longo de sua seceao transversal. 

Especialmente na faixa de frequencia de 9,5 a 10,6 GHz, que corresponde a regiao 

onde as superficies EBG-UC comportam-se como paredes magneticas, a equalizaeao da 

intensidade do campo eletrico e acentuada, sendo o ponto otimo estabelecido em 9,8 GHz, 

onde a diferenca entre a intensidade de campo na posicao central e tangencial do guia nao 

ultrapassa 4 dB. 

Em relacao a validacao da tecnica SF-ANN, mostrada na Fig 4.9, observa-se que as 

saidas do modelo SF-ANN referentes as intensidades de campo para quatro diferentes 

posicoes ao longo do guia de ondas EBG-UC apresentam uma excelente concordancia com 

o conjunto de teste que e composto por 16 valores medidos (dados de teste) nao usados na 

fase de treinamento, apresentados em Yang F. et al, 1999b. A precisao das saidas do 

modelo SF-ANN para o guia EBG-UC tambem e elevada para um outro conjunto de teste 

composto por 16 novos valores medidos e apresentados na Fig 4.9. 

De modo a avaliar a capacidade de generalizacao do modelo SF-ANN para o guia 

EBG-UC foi simulada a distribuicao da intensidade do campo eletrico versus a frequencia 

para uma nova posicao ao longo da secao transversal. Esta generalizacao, para a posicao 
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de medicao x = 1/2, correspondendo a metade da largura do guia, e apresentada na Fig 

4.10. 

Baseado nos resultados experimentais (16 dados de teste), adicionados na Fig 4.10, 

constata-se que as respostas do modelo SF-ANN sao satisfatorias e coerentes com valores 

estimativamente esperados. 
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Fig 4.8: Valores medidos (dados de treinamento) usados no processo de aprendizagem do 

modelo neural SF-ANN do guia de ondas retangular EBG-UC-T para analise da 

distribuicao da intensidade do campo eletrico ao longo da secao transversal em funfao da 

frequencia de operacao : x= 0 (ooo); x= 1/3 (+++); x= 2/3 (xxx) e x= 1 (***) (YANG F. et 

al, 1999b). 
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Fig 4.9: Resposta do modelo SF-ANN (—) para distribuicao da intensidade do campo 

eletrico no guia de ondas EBG-UC-TP x= 0; x= 1/3; x= 2/3 e x~ 1. Resultados 

experimentais (dados de teste) nao usados na fase de treinamento da rede SF-ANN ': x= 0 

(ooo); x= 1/3 (+++); x= 2/3 (xxx) e x= 1 (***) (YANG F. et al, 1999b). 
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Fig 4.10: Resposta do modelo SF-ANN (—) para a distribuicao da intensidade do campo 

eletrico no guia de ondas EBG-UC emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x= 0; x= 1/3; x= 2/3 e x= 1 e Generalizacao do 

modelo SF-ANN (—) em uma nova posicao x = 1/2. Resultados experimentais (16 dados 

de teste) nao usados na fase de treinamento da rede SF-ANN : x= 0 (ooo); x= 1/3 (+++); x= 

2/3 (xxx) e x= 1 (***) (YANG F. et al, 1999b). 
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C. Neuromodelagem SF-ANN modular para Analise da Distribuiqdo da Intensidade do 

Campo Eletrico aa longo da Seqao Transversal do Guia de Ondas EBG-UC-TP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Com o objetivo de comprovar a eficiencia superior da rede modular SF-ANN foi 

tambem realizada a modelagem do guia de ondas EBG-UC-TP mostrado na Fig. 4.3, com 

o uso da maquina de comite empregando o paradigma SF-ANN discutido na secao 3.9. 

A arquitetura do modelo SF-ANN modular e formada por duas redes especialistas e 

uma rede de passagem. As redes neurais possuem dois nodos de entradas correspondendo 

a frequencia de operacao do guia, f, e a posicao de medieao da intensidade do campo 

eletrico, x. Estabelece-se que a posicao central do guia EBG-UC-TP esta em x = 0, e a 

posicao final esta em x = 1. 0 nodo de saida das redes neurais e a magnitude do campo 

eletrico. A quantidade de neuronios nas camadas ocultas das especialistas e da rede de 

passagem e15 e 25, respectivamente. 

No treinamento das redes especialistas e de passagem foram empregados 30 valores 

medidos obtidos por (YANG F. et al., 1999b) e mostrados na Fig. 4.11. A primeira rede 

especialista foi treinada com o conjunto de 10 exemplos referentes ao valor inicial do 

parametro posicao de medieao da intensidade do campo eletrico, x = 0, enquanto no 

processo de treinamento da segunda rede especialista foi empregado o conjunto de 10 

exemplos referentes ao valor final do parametro, x = 1. No caso do processo de 

aprendizagem da rede de passagem emprega-se o conjunto total de 30 exemplos obtidos 

para tres diferentes valores do parametro, x = 0, x = 1/3 e x =1. 

A Fig 4.12 mostra as curvas de resposta do modelo SF-ANN modular para o guia 

EBG-UC-TP para a intensidade do campo eletrico para tres diferentes posicoes de medieao 

ao longo de sua secao transversal em funfao da frequencia. 

Observa-se na Fig 4.12 que o modelo desenvolvido usando a rede modular SF-

ANN simular com boa precisao o guia de ondas EBG-UC-TP, o que e ihdicado pela 

concordancia entre as respostas do modelo neural e o conjunto teste constituidos por 12 

novos resultados experimentais, obtidos por medieao e diferentes do conjunto de exemplos 

usados no processo de treinamento. A precisao do modelo SF-ANN modular tambem e 

avaliada para outros 15 resultados experimentais nao usados na fase de treinamento e e 

mostrada na Fig 4.13. 

A capacidade de generalizacao do modelo modular da rede SF-ANN tambem e 

testada. Para isto, sao geradas curvas de resposta do modelo SF-ANN para duas novas 

posicoes de medieao, x = 1/6 e x = 2/3 que sao mostradas na Fig 4.13. 
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Observa-se na Fig 4.13 que a eurva de resposta do modelo SF-ANN modular parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x 

= 2/3 apresenta valores satisfatorios com o conjunto teste constituido por 10 resultados 

experimentais disponiveis em (YANG F. et al, 1999b). Ja a curva de resposta para a 

posicao x = 1/6 e considerada boa quando comparada aos valores estimativamente 

esperados baseados nos resultados experimentais apresentados na Fig 4.13. Estes fatos 

comprovam a excelente capacidade de generalizacao do modelo SF-ANN modular. 

Quando comparado ao modelo SF-ANN apresentado na secao B, destacam-se 

algumas vantagens do modelo modular. Em relacao ao numero de exemplos, o modelo 

modular necessitou de um menor numero, apenas valores para tres parametros, o modelo 

SF-ANN para quatro parametros. Em relacao ao processo de treinamento, o modelo 

modular reduziu em torno de 20% o tempo de treinamento, alem de simplificar na escolha 

dos parametros iniciais da rede neural. Estes fatores favorecem a aplicacao do modelo 

modular SF-ANN para a simulacao de dispositivos e circuitos de microondas. 
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Fig 4.11: Valores medidos (30 dados de treinamento) usados no processo de aprendizagem 

do modelo neural SF-ANN modular do guia de ondas retangular EBG-UC-T para analise 

da distribuicao da intensidade do campo eletrico ao longo da secao transversal em funfao 

da frequencia de operacao JC= 0 (+++);zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x= 1/3 (ooo) e x= 1 (***) (YANG F. et al., 1999b). 
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Fig 4.12: Resposta do modelo SF-ANN modular (—) para a distribuicao da intensidade do 

campo eletrico ao longo da secao transversal de um guia de ondas retangular EBG-UC-TP 

em funfao da frequencia de operacao x= 0; x= 1/3 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x= 1. Resultados experimentais (12 

dados de teste) nao usados na fase de treinamento da rede SF-ANN para : x= 0 (ooo); x= 

1/3 (+++) ex= 1 (***) (YANG F. et al, 1999b). 
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Fig 4.13: Resposta e generalizacao do modelo SF-ANN modular (—-) para a distribuicao da 

intensidade do campo eletrico ao longo da secao transversal de um guia de ondas 

retangular EBG-UC-TP em funfao da frequencia de operacao para x= 1/6 e x= 2/3. 

Resultados experimentais para : x= 0 (ooo); x= 1/3 (+++); x= 2/3 (xxx) e x= 1 (***) 

(YANG F. et al, 1999b). Nota-se a concordancia da generalizacao para x = 2/3 entre a 

resposta do modelo SF-ANN modular e o conjunto teste de resultados medidos (nao 

usados no processo de treinamento) obtidos na literatura (YANG F., 1999b). 
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4.4 GUIA DE PLACAS PARALELAS EBG-TP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Como ja comentado, as estruturas EBG geram o efeito de bartda de rejeicao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(stopband), onde a propagacao eletromagnetica e proibida se o periodo dos elementos e 

igual a metade do comprimento de onda guiada do modo de propagacao na frequencia 

central da faixa de rejeicao (COCCIOLI e ITOH, 1999). 

Baseado neste principio, a Fig 4.14 mostra um guia de placas paralelas EBG-TP 

proposto para reduzir os problemas de interferencias entre dispositivos, e suprimir os 

modos espurios em linhas planares blindadas (DAWN et al, 2002). 

(b) 

Fig 4.14: Guia de ondas com placas paralelas usando estrutura EBG: (a) Vista superior, (b) 

Vista da secao transversal. 

Este dispositivo e formado por uma linha de microfita com uma blindagem metalica 

no topo separada por um gap g. Nesta chapa metalica e implantada a estrutura EBG-TP 

que e constituida por uma matriz de orificios circulares de diametro d, profundidade p e 

espacados por um periodo a. 

E claro que a conexao deste dispositivo a qualquer circuito descontinuo ou 

desbalanceado pode gerar a propagacao indesejada do modo de placas paralelas, alem da 

transmissao do modo desejado na microfita. Isto causa problemas de interferencias 

(crosstalks) entre os dispositivos circunvizinhos, e perda de potencia devido ao vazamento 

(leakage). 
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A. Neuromodelagem SF-ANN Modular para o Guia de Placas Paralelas com Estrutura 

EBG 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA arquitetura neural modular SF-ANN foi constituida por duas redeg especialistas e 

uma rede de passagem. Cada rede e formada por dois nodos de entrada que representam o 

diametro, d, e a frequencia de operacao.,/*; e nodo de saida que representa o parametro de 

transmissao, S2i. Foram empregados 10 neuronios na camada oculta de cada rede 

especialista e 30 neuronios na camada oculta da rede de passagem. 

No processo de treinamento, foi empregado um conjunto de 60 exemplos de valores 

de entrada e saida com dois valores de diametro, d=\,2 mm e d = 1,4 mm, e uma faixa de 

frequencia de 50 a 85 GHz. Este conjunto de exemplos foi obtido por simulacao 

eletromagnetiea, HFSS, em 76 GHz para uma estrutura EBG-TP, mostrada na Fig 4.14, 

com a = 1,62 mm, p = 1,2 mm, g - 0,5 mm e com 9 elementos periodicos (DAWN et al., 

2002). 

A primeira rede especialista foi treinada com um conjunto de 15 exemplos cujo 

valor do diametro e igual a 1,2 mm, enquanto, a segunda rede especialista utilizou no 

processo de treinamento 15 exemplos cujo valor do diametro era igual 1,4 mm. Ja na rede 

de passagem emprega-se o conjunto completo de treinamento no processo de 

aprendizagem. 

Apos o processo de treinamento usando o algoritmo Rprop, a abreviaeao de 

Resilient backpropagation (RIEDMILLER e BRAUN, 1993), o erro quadratico medio 

final obtido ficou abaixo de l,0xl0"
5

. 

A Fig 4.15 apresenta a resposta do modelo SF-ANN modular para o guia de ondas 

de placas paralelas EBG-TP. Para avaliar a precisao da resposta do modelo SF-ANN 

modular e adicionado a Fig 4.15 um conjunto de teste constituido por 10 resultados 

simulados nao usados na fase de treinamento da rede disponiveis em (DAWN et ah, 2002). 

Como esperado, a introducao da estrutura EBG-TP reduz o modo de placas 

paralelas (76 GHz) em torno de -lOdB para d = 1,2mm e de -14dB para d = 1,4 mm, sem 

afetar a propagacao do modo da linha de microfita. 

Constata-se tambem, na Fig 4.15 que o nivel de supressao do modo de placas 

paralelas pode ser acrescido com o aumento do diametro dos orificios periodicos. A 

largura e a intensidade da supressao e consideravelmente aumentada com uma pequena 

variacao de 1,2 mm para 1,4 mm de diametro. Isto pode tambem ser obtido pelo aumento 

do numero de elementos ou da profundidade do elemento circular (DAWN et al., 2002). 
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Em relaclo a resposta do modelo SF-ANN modular, consta-se uma excelente 

concordancia com os 15 valores de testes apresentados, atestando a precisao dos seus 

valores de saida, como mostrado na Fig 4.15. 

A capacidade de generalizacao do modelo desenvolvido para o guia de placas 

paralelas EBG-TP usando a metodologia SF-ANN modular e tambem avaliada. A Fig 4.16 

apresenta a resposta do modelo neural para novos valores de diametro dos orificios 

circulares: parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d= 1,25 mm e parad = 1,35 mm. 

Uma maneira de avaliar a generalizacao do modelo neural para novos valores do 

diametro dos elementos periodicos do guia de placas paralelas e a comparacao com 

resultados obtidos por meio da tecnica de escalonamento, discutida na secao 2.5. 

A equacao geral da tecnica do escalonamento e reapresentada com modificacoes 

nas variaveis de modo a englobar os parametros analisados. 

a 

d, dx 

(4.1) 

Para o primeiro caso da generalizacao, a curva (a) da Fig 4.16, tem-se como valores 

basicos di = 1,2 mm, a/ = 1,62 mm e S21i = -9,57 dB na frequencia,/= 76 GHz. O 

parametro a ser escalonado e S212 com d2

 =

 1,25 mm e a2 = 1,62 mm. 

Empregando-se (4.1) obtem-se S212 - 9,97 dB. Este valor esta condizente com o 

valor obtido pelo modelo neural SF-ANN que foi de 10,20 dB. 

No segundo caso da generalizacao, a curva (b) da Fig 4.16, foram considerados 

como valores basicos fife = 1,4 mm, at = 1,62 mm e 521/ = -13,67 dB na frequencia,/= 76 

GHz. Tambem o parametro escalonado e S212 com fife = 1,35 mm e a2 = 1,62 mm. 

Mais uma vez, empregando-se (4.1) obtem-se o valor escalonado para e S212 que 

foi de -13,19. O valor generalizado pelo modelo neural SF-ANN na frequencia de 76 GHz, 

foi de 12,55 GHz, o que pode ser considerado condizente com o valor escalonado. 

Observa-se de uma maneira geral, que a resposta do modelo SF-ANN modular esta 

em conformidade com valores estimados baseados nos resultados para d = 1,2 mm ed = 

1,4 mm. Isto comprova a boa capacidade de generalizacao da tecnica neurocomputacional 

SF-ANN modular. 
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55 60 65 70 75 80 85 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Freqiiencia (GHz) 

Fig 4.15: Resposta do modelo SF-ANN modular ( — ) para o guia de ondas de placas 

paralelas EBG-TP para valores de diametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d= 1,2 mm e d= 1,4mm. Resultados simulados 

HFSS (dados de teste) nao usados na fase de treinamento da rede SF-ANN para d= 1,2 

(ooo) e d= 1,4 (***) (DAWN et al, 2002). 



Capitulo 4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - Aplicacoes de Estruturas EBG em Guias de Ondas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA105 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

_-|4 — J 1 — ' - - J J - — • 

50 55 60 65 70 75 80 85 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Frequencia (GHz) 

Fig 4.16: Generalizacao do modelo SF-ANN modular (—) para o guia de ondas de placas 

paralelas EBG-TP para novos valores de diametro dos elementos circulares, nao usados na 

fase de treinamento: (a)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d=\,25 mm e (b) d= 1,35 mm. Valores calculados (X) e (+) para 

frequencia / = 76 GHz para d=l,25 mm e d= 1,35 mm, atraves da tecnica de 

escalonamento. Resultados simulados HFSS para d= 1,2 (ooo) e d= 1,4 (***) (DAWN et 

al, 2002). 
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4.5 CONCLTJSAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O emprego de estruturas EBG em guias de onda, foi abordado neste capitulo. Para 

isto empregou-se a metodologia SF-ANN. 

A introducao de refletores EBG-UC-TP nas paredes laterais de um guia de ondas 

retangular objetivando uma distribuicao mais uniforme da intensidade do campo eletrico 

na abertura foi constatada, tambem na analise atraves do modelo neural SF-ANN. Isto 

propicia ao novo guia de ondas a capacidade de funcionar como um excelente alimentador 

para arranjos de amplificadores quase-opticos. 

Ja a presenca de uma estrutura EBG-TP no topo de um guia de ondas de placa 

paralelas propicia a reducao do nivel de intensidade dos modos espurios presentes em 

estruturas blindadas de transmissao, fato tambem observado na analise atraves de redes 

neurais. 

Os modelos desenvolvidos por meio da metodologia SF-ANN para os dois tipos de 

guias de onda discutidos mostraram-se precisos quando comparados aos resultados obtidos 

na literatura cientifica e nao incluidos nas fases de treinamento da rede. Alem disso, eles 

foram aptos e eficientes na generalizacao do comportamento eletromagnetico dos guias de 

ondas para novos valores dos seus parametros estruturais. 

Tambem foram desenvolvidos modelos modulares da SF-ANN para as simulac5es 

dos guias de ondas discutidos neste capitulo. Os modelos modulares projetados funcionam 

pois o algoritmo proposto permitiu a obtencao de uma alta taxa de aprendizagem e uma 

boa capacidade de generalizacao que foi verificada com a aplicacao da tecnica do 

escalonamento. A utilizacao da arquitetura modular gera algumas vantagens, como melhor 

eficiencia no processo de treinamento, mais rapida convergencia, alem de melhores 

generalizacoes. 
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APLICACOES DE ESTRUTURAS E B G E M LINHAS DE 

MICROFITA 

5.1 INTRODUCAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As linhas de transmissao planares desempenham as mesmas tarefas em circuitos 

integrados de microondas (MIC,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA microwave integrated circuits) que os cabos coaxiais e os 

guias de ondas nos circuitos de microondas convencionais. Nos MICs, da mesma maneira 

que em circuitos integrados digitais, todos os componentes devem ser interconectados e 

confeccionados por meio da mesma tecnologia planar (HOFFMANN, 1987). 

A primeira geracao de linhas de transmissao planares e a linha de fita, tambem 

denominada linha triplate. Entretanto, apenas com o advento da linha de microfita que a 

tecnologia de circuitos integrados de microondas deu um salto em numero de aplicacoes. 

Dentre as linhas planares, a linha de microfita, ainda e a mais comurnente usada, devido a 

sua simples fabricacao e adaptabilidade (WADELL, 1991). 

A introducao de estruturas com banda proibida eletromagnetica, esu-uturas EBG, 

em linhas de microfita propiciou inumeras caracteristicas com a exibicao de faixa de 

rejeicao de frequencia e aumento do valor da constante de propagacao. Estas 

particularidades sao empregadas, por exemplo, na confeccao de filtros para rejeitar modos 

de propagacao indesejaveis ;e de dispositivos de ondas lentas com dimensoes reduzidas. 

Algumas aplicacoes de estrutura EBG em linhas de microfita sao analisadas neste 

capitulo. Para isto, e empregada a Rede Neural Modular Funfao Sample - SF-ANN, no 

desenvolvimento de modelos que possam simular o comportamento eletromagnetico dos 

dispositivos de microondas constituidos por linhas de microfita usando estruturas EBG. 
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5.2 DISPOSITIVOS DE LINHAS DE MICROFITA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A linha de microfita e provavelmente a mais empregada e mais investigada linha de 

transmissao planar. A sua geometria, como mostra a Fig. 5.1, consiste de uma fita 

condutora de largura,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w, e espessura, f, sobreposta a um material dieletrico de espessura, h, 

com permissividade relativa, sr. 

< W • 

Fig. 5.1: Linha de microfita convencional. Vista frontal. 

A facil fabricacao por meio de tecnicas de fotolitografia, a extensa faixa de 

impedancia e os diversos acoplamentos permitem que a linha de microfita seja empregada 

em uma grande variedade de componentes em circuitos integrados de microondas - MIC 

(FOOKS e ZAKAREVICIUS, 1990). 

Embora com sua geometria simples, os diagramas de campos ao redor dos 

condutores sao complexos, devido a caracteristica nao-homogenea da linha de microfita. 

Ha uma eoncentracao do campo eletrico na regiao do substrato dieletrico em relacao ao ar, 

isto provoca que o modo de propagacao nao e o TEM e sim o quase - TEM, devido a tenue 

distorcao gerada pela mistura de dieletricos. 

Diversas tecnicas de analise e sintese de linhas de microfita tem sido reportadas, 

analises quase-estaticas, modelos semi-empiricos e analises de onda completa (GUPTA et 

al, 1979). Em baixas frequencias, as equacoes simplificadas tomam-se razoavelmente 

precisas, no entanto, na faixa de microondas, a componente de campo ao longo da linha 

torna-se mais expressiva e deve ser levada em consideracao. Isto ocasiona a dependencia 

de frequencia da impedancia e constante dieletrica efetiva, conseqiientemente, para uma 

analise precisa, tecnicas de onda completa sao requeridas. 

As analises de onda completa empregam metodos numericos para caracterizacao de 

linhas de microfita que, geralmente, exigem computacao intensa. Conseqiientemente, as 
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expressoes em forma fechada sao ainda muito usadas em projeto auxiliado por computador 

- CAD e otimizacao (GUPTAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1981). 

5.2.1 Filtros Planares 

A filtragem e uma das partes mais importantes dos varios circuitos e sistemas de 

microondas. A eliminacao de freqiiencias indesejaveis pode ser alcancada atraves de tocos 

curto-circuitados ou linhas de impedancia crescente em circuitos de microfita (FOOKS e 

ZAKAREVICIUS, 1990). Tipicamente para aplicacoes em faixa estreita, estas 

configuracoes ocupam grande parte do circuito e produzem espurios do sinal dentro da 

faixa de rejeicao (KIM e SEO, 2000). 

As estruturas bandgap eletromagnetico, EBG, tem sido consideradas como uma 

alternativa para minimizar estas desvantagens em aplicacoes de filtros de microondas 

usando linhas de microfita (KIM e SEO, 2000; RADISIC et al, 1998; RUMSEY et al, 

1998; YANG F. et al, 1999a; YANG F. et al, 1999; XUE et al, 2000). Compativel com 

a tecnologia de sistemas monoliticos, o uso de estrutura EBG em circuitos de microfita 

realiza a filtragem de faixas de freqiiencias especificas. 

Um filtro de microondas padrao pode ser constituido por uma estrutura EBG no 

piano de terra de uma linha de microfita onde a intensidade e a largura da faixa de rejeicao 

de frequencia depende das dimensoes dos seus elementos periodicos (RADISIC et al, 

1998). Ja um filtro de microfita banda larga pode ser facilmente construido atraves de uma 

conexao em serie de diferentes estruturas EBG dimensionadas de modo a alcancar o 

aiargamento da faixa de rejeicao (RUMSEY et al, 1998). 

Em geral, a frequencia central de rejeicao do filtro EBG, fo, e funcao do 

espacamento dos elementos periodicos, a. Basicamente, o comprimento de onda guiada, 

Xg, cm fo e aproximadamentc duas vczcs o espacamento a (COCCIOLI c ITOH, 1999). 

Entretanto, uma caracterizacao apurada do filtro de microondas com estrutura EBG com a 

determinacao da sua matriz de espalhamento nao e facilmente realizada, necessitando de 

uma analise de onda completa. 
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5.2.2 Dispositivos de Ondas Lentas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O modo de propagacao em ondas lentas e de grande interesse para o casamento 

entre a velocidade da onda e a velocidade dos eletrons em sistemas de valvulas de ondas 

caminhantes (TWT,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA traveling wave tubes), e para a redueao das dimensoes dos 

componentes distribuidos em circuitos integrados (FOOKS e ZAKAREVTCIUS, 1990). 

E fator crucial a diminuicao da disparidade das dimensoes entre dispositivos ativos 

e passivos em circuitos monoliticos ou hibridos. Para alcancar este objetivo, linhas de 

transmissao de ondas lentas, como as estruturas metal-isolante-semicondutor (MIS, metal-

insulator-semiconductor), tem sido investigadas (HASEGAWA et al, 1971; HASEGAWA 

etal, 1984; M U et al, 1986). 

Entretanto, para aplicacoes em alta frequencia, as estruturas MIS sao inadequadas, 

devido a algumas desvantagens. A primeira delas e a elevada perda ohmica provocada 

pela grande eoncentracao de corrente na superficie do condutor (KWON et al, 1998). A 

segunda desvantagem e a proporcionalidade inversa entre a frequencia de operacao e a 

parte imaginaria da permissividade eletrica do material, fazendo com que o fator de ondas 

lentas decresca com o aumento da frequencia (OGAWA e ITOH, 1986). Alem disso, a 

impedancia caracterfstica das linhas MIS e excessivamente baixa exigindo uma 

fotolitografia mais precisa para a maioria dos ajustes finos. 

Modificacoes das estruturas MIS como as estruturas de ondas-lentas cross-tie tem 

sido propostas para minimizar estas desvantagens (WANG e ITOH, 1988). Entretanto, as 

perdas de insercao, ainda sao, consideravelmente, maiores do que da linha de microfita 

convencional, e um aumento da complexidade do processo de fabricacao e requerido 

(YANG, F. etal, 1998). 

O desenvolvimento de um dispositivo ideal de ondas lentas com impedancia 

moderada, baixas perdas e um processo de fabricacao simples tem sido o alvo principal de 

muitas pesquisas. Uma alternativa viavel e o dispositivo de ondas lentas usando estrutura 

EBG-UC. Um exemplo desta aplicacao e a linha de ondas lentas EBG-UC-GP, que 

consiste de uma linha de microfita convencional com estrutura EBG uniplanar compacta 

gravada no seu piano de terra. Esta apresenta baixas perdas, impedancia moderada e 

caracteristicas uniplanares que pode ser integrada facilmente com outros componentes em 

um circuito de microondas (YANG F. et al, 1998; YANG F. et al, 1999a). 
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5.3 LINHAS DE MICROFITA COM ESTRUTURAS EBG-QP 

5.3.1 Filtro EBG-GP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O primeiro dispositivo EBG modelado pela rede SF-ANN e apresentado na Fig. 

5.1. Constituido por uma linha de microfita usando uma estrutura EBG-GP, foi proposto 

para funcionar como filtro de microondas (RADISIC,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1998). A estrutura EBG 

empregada consiste de uma rede periodica quadrada bi-dimensional, com tres filas de nove 

circulos encravados no piano de terra da uma linha de microfita. 

Substrato Dieletrico 

Fig. 5.2: Linha de microfita com estrutura EBG-GP. 

O substrato considerado e o RT/Duroid 6010, com constante dieletrica igual a 10,5 

e espessura igual a 0,635 mm. A impedancia caracteristica da linha de microfita e igual a 

50O, correspondendo a uma largura de fita igual a 0,686 mm (RADISIC, et al, 1998). 

Os parametros da matriz EBG, o espacamento e o raio dos elementos periodicos, a 

e r, respectivamente, sao os fatores que definem o diagrama de dispersao da estrutura, ou 

mais especificamente a earacterizacao de filtragem da linha de microfita. 

A. Neuromodelagem do Filtro EBG-GP 

Uma vez defmido o dispositivo com estrutura EBG, Fig. 5.1, a metodologia SF-

ANN e implementada para desenvolver modelos que permitam simular o seu 

comportamento eletromagnetico, atraves da apresentacao de sua matriz de espalhamento 

em funfao de diversos parametros. 
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De modo a investigar o efeito sobre a faixa de rejeifao apresentada pelo dispositivo 

EBG-GP, o raio dos elementos periodicos da estrutura EBG e variado para tres valores 

diferentes: a) 0,635 mm; b) 1,27 mm e c) 2,286 mm. O espafamento entre os circulos,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a, 

ficou constante e igual a 5,08 mm, de modo a projetar f0 em torno de 10,8 GHz, de acordo 

com as formulas aproximadas de projeto apresentadas no Capitulo 2. 

No processo de modelagem foi empregada a Rede Neural Funfao Sample, SF-

ANN. A camada de entrada possui dois nodos que representam as variaveis de entrada: o 

raio das perfuracoes periodicas, r, e a frequencia de operafao, / A camada oculta e 

formada por 90 neuronios, e a camada de saida possui um nodo de saida que representa o 

parametro de espalhamento,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S21, em dB. 

A SF-ANN foi treinada com um conjunto de 75 dados para tres diferentes valores 

de raio: 0,635 mm, 1,270 mm e 2,286 mm, e a faixa de frequencia de 2,0 GHz a 15,5 GHz, 

de acordo com os resultados medidos (RADISIC et al., 1998). A taxa de aprendizado foi 

de 0,02 e o erro quadratico medio depois de 1500 epocas foi de 1,0 x 10"
4

. 

Depois do processo de treinamento, a validaeao do modelo SF-ANN para o filtro de 

microondas EBG-GP foi verificada. A Fig. 5.3 mostra as respostas obtidas pelo modelo 

SF-ANN para o coeficiente de transmissao, S21, em funfao da frequencia de tres diferentes 

filtros planares EBG-GP juntamente com os correspondentes conjuntos de teste 

constituidos por 30 pares de resultados experimentais e que nao foram usados durante o 

processo de treinamento. 

Na Fig. 5.3, constata-se quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 aumento do raio dos elementos periodicos do filtro 

planar EBG-GP produz uma faixa de rejeifao mais larga e acentuada. No caso limite, r -* 

0, nao ha faixa de rejeifao e o filtro comporta-se como uma linha de microfita 

convencional. 

Tambem na Fig. 5.3, em relafao a tecnica SF-ANN, verifica-se uma boa 

concordancia entre as respostas do modelo SF-ANN e 0 conjunto de resultados medidos 

amostrados; comprovando sua precisao. 

De modo a verificar a capacidade de generalizafao do modelo SF-ANN, foram 

obtidas novas curvas de S21 versus a frequencia de operafSo,/ para filtros EBG com raio 

dos elementos periodicos diferentes. 

A Fig. 5.4 mostra a generalizafao da resposta do modelo SF-ANN para um Filtro 

EBG com perfurafoes periodicas de raio igual a 1,22 mm. 
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Similarmente, a Fig. 5.5 mostra uma generalizafao obtida pelo modelo SF-ANN 

que representa a resposta do filtro EBG com raio igual a 1,32 mm. 

De modo a avaliar as generalizacoes apresentadas nas Figs. 5.4 e 5.5, fez-se uso da 

tecnica do escalonamento discutida na secao 2.5, empregando a expressao aqui novamente 

apresentada e modificada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ganhox 

Ganhoo 
(5.1) 

Como parametros iniciais foram escolhidas as medidas e os valores referentes a um 

resultado experimental mostrado na curva b da Fig. 5.3, que corresponde ar/ = 1,27mm; a/ 

= 5,08mm e Ganhoi = -38,58 dB para// =11,20 GHz. 

Para o primeiro caso, mostrado na Fig. 5.4, tem-se r2 = 1,22 e• a2 = 5,08. 

Empregando-se (5.1) obtem-se Ganho2 = -37,06 dB. A generalizafao obtida pelo modelo 

neural para fj =f2 = 11,20 GHz foi de -36,60 dB, o que condiz com o valor definido pela 

tecnica do escalonamento. 

No segundo caso, mostrado na Fig. 5.5, os valores dos parametros sao r2 = 1,32 e a2 

= 5,08. Similarmente, utilizando (5.1) calcula-se o valor estimado pela tecnica do 

escalonamento, Ganho2 = -40,10 dB. A resposta do modelo neural, -40,80 dB, esta muito 

proxima do valor calculado pela tecmca do escalonamento. 

Observa-se nos casos descritos anteriormente que a capacidade de generalizafao do 

modelo SF-ANN pode ser considerada satisfatoria. Suas saidas estao em excelente 

concordancia com resultados estimados baseados nos valores medidos disppniveis, bem 

como, os valores calculados pela tecnica do escalonamento. 
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Fig. 5.3: Resposta do modelo SF-ANN para o filtro EBG-GP (—) para analise do ganho 

versus a frequencia de operacao apresentado por tres diferentes estruturas com raios, (a) r 

0,635 m m , (b) r= 1,27 mm e (c) r= 2,286 mm. Resultados experimentais nao usados na 

fase de treinamento da rede SF-ANN para : r= 0,635 mm (***); r= 1,27 mm (ooo) e r= 

2,286 mm (+++) (RADISIC et al, 1998). 
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Fig. 5.4: Resposta e generalizafao do modelo SF-ANN modular para o filtro EBG-GP (—) 

para analise do ganho versus a frequencia de operacao apresentado por quatro diferentes 

estruturas com raios, (a)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r= 0,635 mm, (b) r= 1,27 mm, (c) r= 2,286 mm e (d) r= 1,22 mm. 

Valor calculado (X) para frequencia f= 11,20 GHz para r= 1,22 mm, atraves da tecnica de 

escalonamento. Resultados experimentais nao usados na fase de treinamento da rede SF-

ANN para : r= 0,635 mm (***); r= 1,27 mm (ooo) e r= 2,286 mm (+++) (RADISIC et al., 

1998). 
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Fig. 5.5: Resposta e generalizafao do modelo SF-ANN modular para o filtro EBG-GP (—) 

para analise do ganho versus a frequencia de operacao apresentado por quatro diferentes 

estruturas com raios: (a) r= 0,635 mm, (b) r= 1,27 mm, (c) r= 2,286 mm e (d) r= 1,32 mm. 

Valor calculado (X) para frequencia f = 11,20 GHz parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r = 1,32 mm, atraves da tecnica de 

escalonamento. Resultados experimentais nao usados na fase de treinamento da rede SF-

ANN para : r= 0,635 mm (***), r= 1,27 mm (ooo) e r= 2,286 mm (+++) (RADISIC et al, 

1998). 
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5.3.2 Filtro EBG-UC-GP 

117 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A propagacao em linhas de microfita com estrutura EBG-UC gravada no seu piano 

de terra e analisada nesta secao. O uso desta estrutura produz uma reducao do 

comprimento de onda guiada e conseqiientemente reducao no espacamento dos elementos 

periodicos da estrutura resultando em um circuito mais compacto. 

A Fig. 5.6 mostra a linha de microfita com piano de terra constituido por uma 

estrutura EBG-UC (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1999). 

Fig. 5.6: Linha de microfita com estrutura EBG-UC-GP: (a) Vista superior (b) Vista 

inferior. 

A secao da estrutura EBG-UC possui 18,29 mm correspondendo a sete celulas 

unitarias EBG-UC. O substrato empregado e RT/Duroid 6010 com constante dieletrica 

igual a 10,2 e espessura igual a 0,635 mm. 

A largura da microfita e de 0,61 mm, correspondendo a linha de microfita de 50-fl. 

Um pequeno comprimento do piano de terra foi incluido em cada extremidade da linha de 

microfita para facilitar a conexao com os conectores SMA. 

A. Neuromodelagem do Filtro EBG-UC-GP 

A arquitetura da SF-ANN para a modelagem do filtro EBG-UC-GP e constituida 

por um nodo de entrada que corresponde a frequencia operational,/, de 1 GHz a 20 GHz; 

dois nodos de saida que representam os parametros de espalhamento,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sn e Foram 

empregados 23 neuronios na camada oculta. 
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O processo de treinamento do modelo SF-ANN empregou um conjunto de 100 

valores medidos e disponiveis na literatura (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 1999). Apos 2000 epocas de 

treinamento, obteve-se um erro medio quadratico inferior a l ,0xl0"
5

. 

A Fig. 5.7 e a Fig. 5.8 apresentam a validacao do modelo SF-ANN para o filtro 

EBG-UC-GP, juntamente com um conjunto teste constituido por 37 resultados 

experimentais nao usados na fase de treinamento, e com um conjunto de resultados obtidos 

pela tecnica FDTD (YANG F. et al, 1999). 

Na Fig. 5.7 estao apresentadas a perdas de retorno,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Su, para o filtro EBG-UC-GP, 

enquanto na Fig. 5.8 estao apresentadas a perdas de insercao, S21. 

Observa-se que os modos espiirios sao suprimidos e na banda de passagem a perda 

de insercao do filtro EBG-UC-GP e equiparavel ao de um filtro convencional, ou seja, a 

aplicacao da estrutura EBG nao altera a impedancia de linha, conseqiientemente as 

condieoes de casamento entre circuitos; e nao aumenta as perdas do condutor (YANG F. et 

al., 1999). 

Em relacao a tecnica neurocomputacional, observa-se uma excelente concordancia 

entre a resposta do modelo SF-ANN ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 conjunto teste de valores medidos para 0 filtro 

EBG-UC-GP nao usados na fase de treinamento, ou seja a diferenea media entre as saidas 

calculadas pelo modelo SF-ANN e os valores medidos disponiveis na literatura e pequena. 

Alem disso, quando comparado aos resultados obtidos pela tecnica FDTD, as 

respostas do modelo SF-ANN aproximam mais precisamente o conjunto teste de valores 

medidos apresentados. Este fato, deve-se a natureza mais abrangente da tecnica 

neurocomputacional que considera o circuito em sua totalidade, 0 mesmo nao ocorrendo 

com a tecnica FDTD, que neste caso nao considerou a "sobregravacao" (overetching) e 0 

efeito dos conectores empregados na realizacao das medidas eletromagneticas. 
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Fig. 5.7: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-UC-GP para analise das 

perdas de retorno versus frequencia de operacao. Resultados experimentais (ooo) para o 

filtro EBG-UC-GP nao usados na fase de treinamento da rede (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 1999). 

Resultados obtidos atraves da tecnica FDTD (***) para o filtro EBG-UC-GP (YANG F. et 

al., 1999). 
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Fig. 5.8: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-UC-GP para analise das 

perdas de insercao versus frequencia de operacao. Resultados experimentais (ooo) para o 

filtro EBG-UC-GP nao usados na fase de treinamento da rede (YANG F.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et ah, 1999). 

Resultados obtidos atraves da tecnica FDTD (***) para o filtro EBG-UC-GP (YANG F. et 

al, 1999). 
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5.4 LINHAS DE MICROFITA COM ESTRUTURA EBG-D 

5.4.1 Filtro EBG-D Banda Larga zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A Fig. 5.9 apresenta o filtro EBG-D banda larga (RUMSEYzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1998). Este 

circuito e constituido por uma fita condutora sobreposta a um material EBG em cascata . 

A estrutura EBG-D consiste de uma rede periodica de orificios cilindricos cravados no 

substrato dieletrico. 

f \ f-"'^ ^ 

" w ,
 V

 . - ' . - ' . - ' 

W # ' V * * V f t f % * + '< 

Fig. 5.9: Linha de microfita com estrutura EBG-D em cascata. 

O substrato EBG e constituido por material dieletrico Duroid com constante 

dieletrica igual a 10; possui 50 mm de largura e 1,6 mm de espessura. Ja a linha condutora 

possui 190 mm de comprimento e 1,2 mm de largura (RUMSEY et al, 1998). 

A fita condutora esta implantada em uma sobrecamada bastante fma, 0,127mm de 

espessura, de material dieletrico G10, que, por sua vez, esta sobreposto ao substrato EBG. 

Com isso, a dificuldade de posicionamento da fita condutora sobre as perfuracoes 

periodicas e superada. A introducao deste substrato secundario nao acarreta mudaneas 

significativas no comportamento eletromagnetico do dispositivo, uma vez que, sua 

espessura e muito inferior a do substrato EBG, alem de possui uma constante dieletrica 

menor (RUMSEY, et al, 1998). 

Cada estagio do dispositivo mostrado na Fig. 5.9 pode funeionar separadamente 

como um filtro padrao EBG-D atuando com uma faixa de rejeifao especifica, de modo 

que, a conexao em cascata produz um filtro de banda larga. O projeto da estrutura EBG-D 

foi baseado nos dados de antenas sobre substrato EBG-D (YANG FL, et al, 1997), com a 

substituicao das perfuragoes quadradas por orificios circulares de igual volume e 
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escalonadas para a frequencia desejada. O primeiro estagio foi projetado para possuir faixa 

de rejeicao centrada em 5 GHz, 

Os dimepsionamentos dos dois outros estagios foram realizados separadamente de 

modo a apresentar freqtiencias centrais da faixa de rejei9ao,/0, proximas de 7,5 GHz e de 

12,2 GHz, respectivamente. Os parametros estruturais do segundo e do terceiro estagio da 

conexao em cascata foram projetados com base no escalonamento linear, visto no Capitulo 

2, do projeto do filtro em 5 GHz, de acordo com a seguinte rela9ao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fc anterior 

fm  

anterior 

d„ 
(5.1) 

em que, a e a distancia entre os centres dos elementos circulares, e d e o diametro dos 

orificios cilindricos da estrutura EBG-D. 

As dimensoes projetadas para cada um dos tres conjuntos de cinco orificios 

cilindricos periodicos da conexao em cascata de estruturas EBG sao: a) a = 18 mm e d = 

12 mm, para fo em 5 GHz, b) a = 12 mm e d = 8 mm; para fo em 7,5 GHz, e c) a = 7,4 mm 

e d = 5 mm, para fo em 12,2 GHz. 

A. Neuromodelagem do Filtro EBG-D Padrao 

Nesta se9ao, a SF-ANN modela o primeiro estagio do circuito integrado mostrado 

na Fig. 5.9. Este consiste de um filtro EBG-D padrao que e formado por tres linhas de 

cinco orificios circulares identicos cravados no substrato dieletrico da linha de microfita. 

O raio dos circulos periodicos, r, e igual a 6 mm e o espa9amento entre os seus centros, a, 

e igual a 18 mm. Estas dimensoes predizem uma frequencia central de rejei9ao igual a 5 

GHz. 

E tambem investigado, o efeito da varia9ao do posicionamento da fita condutora 

sobreposta aos orificios periodicos em rela9ao ao comportamento eletromagnetico da linha 

de microfita EBG-D. Tres diferentes posi9oes da fita condutora em rela9ao as perfura9oes, 

pos, sao consideradas: posl corresponde a posi9ao centralizada; pos2 corresponde a 

posi9ao intermediaria entre a posi9ao central e a borda dos orificios periodicos; e pos3 

corresponde a posi9ao tangencial a borda dos orificios periodicos. 

A arquitetura da rede neural Fun9ao Sample - SF-ANN e formada por dois nodos na 

camada de entrada representando a frequencia de opera9ao, / ; e o posicionamento da fita 
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condutora em relacao aos orificios periodicos, pos; enquanto na camada de saida tem-se 

apenas um nodo representando o ganho, S2i, em dB. A camada oculta possui 50 neuronios. 

Na fase de treinamento, foi empregado um conjunto de 30 resultados experimentais 

(RUMSEY, et ah, 1998), mostrado na Fig. 5.10. Apos 1500 epocas de treinamento, o 

modelo SF-ANN para o filtro padrao EBG-D apresentou um erro medio final inferior a 

l ,0xl0
- 5

. 

Apos o processo de treinamento, realiza-se a validacao do modelo SF-ANN 

desenvolvido. Inicialmente e a apresentado na Fig. 5.11, a resposta do modelo SF-ANN 

apenas para a posicao central da fita condutora, posl, juntamente com o conjunto teste 

composto por 16 novos valores medidos, ou seja, nao usados na fase de treinamento, e com 

um conjunto de resultados obtidos por simulacao eletromagnetica usando a tecnica FDTD 

(RUMSEY, et ah, 1998). 

Como esperado, a aplicacao da estrutura EBG-D em uma linha de microfita 

propicia a formacao de filtro de microondas com frequencia central da faixa de rejeicao em 

torno de 5,0 GHz, mais precisamente em torno de 5,5 GHz. 

Para investigar o efeito do posicionamento da fita condutora, e apresentado na Fig. 

5.12 a resposta do modelo SF-ANN para tres diferentes posicoes da fita condutora, posl, 

posl e pos3, juntamente com um conjunto teste de 45 novos valores medidos, ou seja, 

resultados experimentais que nao foram usados na fase de treinamento. 

Na Fig. 5.12, constatam-se diferencas significativas nos tres tipos de circuitos 

simulados. Este fato possibilita a obtencao de comportamentos eletromagneticos 

diferentes do filtro EBG-D apenas com a variacao do posicionamento da fita condutora. 

Tambem na Fig. 5.12, em relacao ao modelo neural para o filtro EBG-D 

desenvolvido pela metodologia da SF-ANN, constata-se que a diferenca entre os valores 

das saidas do modelo SF-ANN e os resultados experimentais e pequena. Alem disso, 

quando comparado ao simulador FDTD, observa-se uma melhor precisao por parte do 

modelo SF-ANN. Este fato pode ser justificado pela consideracao por parte da 

metodologia SF-ANN das transicoes entre a linha de microfita e os conectores, alem das 

tolerancias dos materials envolvidos na confeccao do dispositive 
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Fig. 5.10: Valores medidos (ooo) usados no processo de treinamento do modelo neural SF-

ANN para filtro EBG-D (RUMSEY, et al, 1998). 
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Frequencia (GHz) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 5.11: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-D para analise do ganho 

versus frequencia de operacao. Resultados experimentais (ooo) para o filtro EBG-D nao 

usados na fase de treinamento da rede (RUMSEY, et al, 1998). Resultados obtidos 

atraves da tecnica FDTD (***) para o filtro EBG-D (RUMSEY, et al, 1998). 
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Fig. 5.12: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-D para analise do ganlio 

versus frequencia de operacao com tres posicoes diferentes da fita condutora em relacao 

aos elementos periodicos: (a) Tangential, (b) Metade do raio e (c) Centralizada. 

Resultados experimentais para o filtro EBG-D nao usados na fase de treinamento da rede 

para posicao tangential (+++), posicao metade do raio (ooo) e posicao centralizada (***) 

(RUMSEY, etal, 1998). 
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B. Neuromodelagem do Filtro EBG-D Banda Larga zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A configuracao da SF-ANN usada para modelar o filtro EBG-D banda larga foi 

similar a empregada no estudo do filtro EBG-D padrao. Esta e formada por uma unidade 

de entrada, a frequencia, por uma camada oculta com 50 neuronios, e uma unidade de 

saida, o ganho,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S21. 

No processo de treinamento da rede foi utilizado um conjunto de 50 exemplos 

obtidos a partir de resultados experimentais (RUMSEY, et al., 1998). Esta etapa nao exige 

esforco computational elevado, por exemplo, o tempo de processamento necessario em um 

microcomputador Pentium 4, foi de 10 minutes, a uma taxa de aprendizado de 0,01. Apos 

2000 epocas de treinamento, o modelo SF-ANN apresentou um erro final, SSE, inferior a 

0,8x10"5. 

A Fig. 5.13 mostra a resposta do modelo SF-ANN parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  filtro EBG-D de banda 

larga juntamente com 0  conjunto teste de novos valores medidos, ou seja, resultados 

experimentais nao empregados no processo de treinamento, e com resultados obtidos pela 

aplicacao da tecnica de onda completa FDTD (RUMSEY, et al., 1998). 

Constata-se que a aplicacao em cascata de estruturas EBG-D com diferentes 

dimensoes, de modo a atuar em frequencias centrais de rejeicao diferentes, geram um 

alargamento da faixa de rejeicao de frequencia total imposta pelo um filtro planar EBG-D 

padrao. 

Observa-se tambem que a resposta calculada pelo modelo SF-ANN referente aos 

valores de ganho entre 1 GHz e 15 GHz apresenta uma excelente concordancia com o 

conjunto de teste composto por 20 valores medidos, 0  que comprova a precisao da tecnica 

neurocomputacional empregada. 

Alem disso, quando se compara os resultados obtidos pelo modelo neural SF-ANN 

e os obtidos pelo simulador FDTD, constata-se uma melhor precisao em relacao aos 

valores do conjunto de resultados experimentais parte do modelo SF-ANN. Este fato deve-

se a caracteristica de abrangencia geral da analise neurocomputacional, onde estao inclusos 

os efeitos dos conectores, das linhas alimentadoras e da tolerancia do material do substrato; 

diferentemente da analise desenvolvidas pela tecnica FDTD. 
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Fig. 5.13: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-D banda larga para analise 

do ganho versus frequencia de operacao. Resultados experimentais (ooo) para.o filtro 

EBG-D banda larga nao usados na fase de treinamento da rede (RUMSEY, et al, 1998). 

Resultados obtidos atraves da tecnica FDTD (***) para o filtro EBG-D (RUMSEY, et al, 

1998). 
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5.5 CONCLUSAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Estruturas com bandgap eletromagnetico, estruturas EBG, sao apropriadas para 

diversas aplicacoes na faixa de microondas e ondas milimetricas. Especificamente, este 

capitulo realizou um estudo de filtros planares padrao e banda larga constituidos por linhas 

de microfita com estruturas com bandgap eletromagnetico no substrato dieletrico, EBG-D 

e linhas de microfita com estruturas com bandgap eletromagnetico no piano de terra, EBG-

GP. 

Alem disso, foram tambem abordadas as caracteristicas de estruturas EBG-UC. A 

utilizacao da estrutura EBG-UC-GP em linha de microfita eleva o fator de ondas lentas e 

reduz as perdas de insercao em comparacao com linhas de microfita convencionais. Alem 

disso, facilita a integraeao com outros dispositivos, de modo a compactar circuitos de 

microondas, como os defasadores e as linhas de atraso. 

Alguns parametros estruturais como o raio e o espacamento dos elementos 

periodicos das estruturas EBG foram variados de modo a se investigar a conseqiiencia 

sobre o desempenho dos filtros de microondas. Alem disso, foi determinado atraves dos 

modelos neurais, o efeito sobre as caracteristicas dos filtros de microondas em funcao da 

localizacao da fita condutora em relacao as perfuracoes periodicas das estruturas EBG. 

Para esta analise, a tecnica neurocomputacional, denominada Rede Neural Funcao 

Sample, SF-ANN, foi empregada. Os modelos SF-ANN desenvolvidos alcancaram 

aproximacoes globais para os complexos mapeamentos das relacoes de entrada e saida dos 

filtros de microondas com estruturas EBG. Alem disso, os modelos SF-ANN forneceram 

generalizacdes coerentes com valores teoricamente esperados e estimados atraves de 

resultados experimentais. 
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APLICACOES DAS ESTRUTURAS E B G E M LINHAS 

ACOPLADAS 

6.1 INTRODUCAO 

As principals dificuldades em projetos de circuitos integrados monoliticos de 

microondas ou de ondas milimetricas em alta densidade sao o efeito do acoplamento 

parasita e as interferenciaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (crosstalk) entre os sinais das linhas de transmissao 

circunvizinhas. 

Ha varios estudos que visam superar estas limitacoes na engenharia de 

telecomunicacoes. Um deles consiste no estreitamento do substrato sob as linhas de 

transmissao para facilitar a propagacao do modo quase-TEM. Entretanto, de um modo 

geral, estas tecnicas requerem um processo de fabricacao complexo (DRAYTON et al., 

1998) 

A utilizacao de estruturas EBG-GP reduz o efeito de acoplamento e de 

interferencias indesejaveis em circuitos integrados de alta densidade, permitindo que linhas 

acopladas situem-se proximas ou ate mesmo linhas interceptadas. Alem disso, a tecnologia 

EBG possibilita opcoes de modificacao no projeto de circuitos integrados, tornando-se 

mais compactos e simplificados. 

Neste capitulo, a metodologia neurocomputacional da Rede Neural Modular 

Funcao Sample (SF-ANN) e empregada na modelagem de duas topologias de linhas de 

transmissao acopladas que usam estruturas EBG-GP. Este tipo de estrutura EBG consiste-

se de orificios periodicos no piano de terra do circuito, de modo a obter uma reducao do 

efeito de acoplamento e das interferencias entre as fitas condutoras. 
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A primeira consiste em um par de linhas de microfita adjacentes proximamente 

espacadas, uma propagando sinais da banda-Ku e a outra propagando sipais da banda-X, 

que pode constituir num modulo de um direcionador transmissor-receptor de freqiiencias 

superiores e inferiores. 

No segundo dispositivo, o circuito e formado por linhas interceptadas que sao 

projetadas para propagar bandas de frequencia especificas, sem interferir' no grau de 

liberdade entre os sinais. 

6.2 CARACTERISTICAS DAS LINHAS ACOPLADAS 

As linhas planares acopladas sao usadas extensivamente como elementos basicos 

em uma variedade de circuitos, como por exemplo, acopladores direcionais, filtros, redes 

casadoras de impedancia e linhas de atraso (GUPTA et al., 1981). Um das linhas 

acopladas planares mais empregada e a linha de microfita acoplada que consiste de duas 

fitas condutoras situadas proximamente juntas com um piano de terra comum, como 

mostrado na Fig. 6.1. 

Fig. 6.1: Linhas de microfita acopladas e simetricas. 

Devido ao acoplamento entre os campos eletromagneticos, o.par de fitas condutoras 

permitem a propagacao de dois diferentes modos com diferencas entre suas impedancias 

caracteristicas. A velocidade de propagacao destes dois modos e igual quando as linhas 

acopladas estao inseridas em um meio homogeneo, como em linhas de fita acopladas. 
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Entretanto em meios nao homogeneos, como mostrado na Fig. 6.1, uma parte do 

campo estende-se pelo ar acima do substrate Como esta fracao do campo e diferente para 

os dois modos, a constante dieletrica efetiva e velocidade de fase nao sao iguais para os 

dois modos das linhas acopladas. Esta falta de sincronismo deteriora o desempenho dos 

circuitos. 

Quando as duas fitas condutoras estao suficientemente proximas, de modo que, 

seus digramas de campo sao afetados em relacao ao diagrama quando isolada, tem-se que 

uma parte do sinal de uma linha esta presente na segunda linha. 

Esta propriedade pode ser vantajosa, quando se deseja um acoplador direcional, ou 

prejudicial, quando se requer de um circuito multicondutor de sinais com diferentes faixas 

de frequencia operacionais. No primeiro caso, denomina-se o sinal secundario de 

acoplamento, enquanto no ultimo caso, tem-se uma interferencia. 

Quando as duas fitas do par de linhas acopladas sao identicas, tem-se uma 

configuracao simetrica, o que simplifica a analise e projeto destes dispositivos. Se as duas 

linhas nao possuem a mesma impedancia, a configuracao e chamada assimetrica. 

As propriedades das linhas acopladas podem ser determinadas por meio das 

capacitancias e indutancias proprias e mutuas associadas a cada fita condutora. Ha 

numerosas tecnicas de analise e sintese das linhas acopladas, ambas quase-estaticas e de 

onda completa tern sido reportadas (GUPTA et al., 1979). 

Umas das aplicacoes primordiais das linhas acopladas sao os dispositivos de portas 

direcionais. Estes circuitos sao intensamente usados nas comunicacoes de uma maneira 

geral. Claramente, estes circuitos requerem uma perfeita isolacao entre os sinais 

propagantes entre suas portas, ou seja, nao devera ocorrer efeito de acoplamento mutuo 

entre as linhas proximas e interferencias entre os sinais. 

O emprego de estruturas EBG em dispositivos de microondas tern sido 

demonstrado vantajoso em diversas aplicacoes, como por exemplos, no aprimoramento da 

eficiencia e diagrama de radiacao de antenas, no controle harmonico de amplificadores de 

potencia, e na supressao de modos indesejaveis em linhas de transmissao planares (YANG 

F. etal, 2000). 

Outro campo de aplicacao, bastante recente, das estruturas EBG e a area dos 

acopladores direcionais: linhas de microfita adjacentes e interceptadas (LEONG et al, 

2002) e divisores circulares de potencia (SHUM et al, 2001). Nestes casos, a introducao 
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das estruturas EBG possibilita a reducao das interferencias entre os sinais propagantes e 

das dimensoes dos circuitos. 

6.3 LINHAS DE TRANSMISSAO ADJACENTES EBG-GP 

Um circuito que pode ser considerado como um modulo de um transmissor-

receptor integrado direcional e apresentado na Fig. 6.2 (LEONG et al, 2002). Este e 

constituido por duas fitas condutoras paralelas sobrepostas a um material dieletrico que, 

por sua vez, esta sobreposto a um piano de terra com uma matriz EBG. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Porta 3 Porta 2 

- > . Linha 8 

- fcfCirculos periodicos 

^Substrato Dieletrico 

Piano de terra EBG 

Porta 4 Portal 

Fig. 6.2: Linhas de microfita adjacentes com estrutura EBG-GP. 

As linhas de microfita paralelas possuem uma impedancia de 5 OH e estao separadas 

por 1 mm. O substrata e do tipo RT/Duroid, com constante dieletrica, er = 2,2 e espessura 

de 0.71 mm. No seu piano de terra e gravada uma estrutura EBG, que e formada por uma 

rede quadrada de perfuracoes (orificios) periodicamente espacadas. 

O acoplador direcional constituido por um circuito EBG-GP de linhas adjacentes, 

objetiva permitir a propagacao de sinais da banda-Ku na linha A (Portas 1 e 2) e a 

propagacao de sinais da banda-X na linha B (Portas 3 e 4). Consequentemente, faz-se 

necessario a supressao de sinais da banda-X na linha ,4 e a supressao de sinais da banda-Ku 

na linha B. 

Para obter estas especificapoes e empregada a estrutura EBG-GP. Esta estrutura foi 

dimensionada baseada nas expressoes aproximadas que foram vistas no Capitulo 2, onde o 

periodo da rede, tamanho do espacamento entre os orificios periodicos, deve ser metade do 
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comprimento de onda guiada na frequencia central da faixa de rejeicao desejada 

(COCCIOLI e ITOH, 1998). 

Portantp, os orificios perfurados periodicamente no piano de terra abaixo da linha A 

possuem periodo, a, igual a 9,8 mm, para uma frequencia central da faixa de rejeicao em 

torno de 17 GHz. Ja para a linha B, os orificios periodicos possuem periodo, b, igual a 6,1 

mm, correspoqdendo a uma frequencia central da faixa de rejeicao em torno de 9 GHz. 

O raio dos elementos periodicos influencia basicamente a largura e intensidade do 

faixa de rejeicao (RADISIC et al, 1998). Neste caso, o raio dos orificios no piano de terra 

foi fixado em 2 mm. Este pode ser otimizado para alcancar o nivel de atenuacao desejada 

e a distancia ideal de separacao em frequencia dos dois sinais. 

A. Neuromodelagem SF-ANN para circuito EBG-GP de linhas adjacentes 

A arquitetura da SF-ANN com um nodo de entrada, a frequencia de operacao, com 

50 neuronios ocultos, e uma unidade de saida, o parametro de transmissaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S34, foi 

projetada e treinada para modelar o dispositivo mostrado na Fig. 6.2. 

Para isto, foi empregado um conjunto de treinamento, mostrado na Fig. 6.3, 

composto por 25 pares de exemplos de entrada e saida de valores medidos (LEONG et ah, 

2002). Apos 1000 epocas de treinamento, o erro quadratico medio, SSE, foi inferior a 1,0 

x 10-
5

. 

A Fig. 6.4 apresenta a resposta do modelo SF-ANN para o circuito EBG-GP de 

linhas adjacentes, correspondendo ao coeficiente de transmissao da linha B, S34, ao longo 

da faixa de frequencia de microondas. 

Como esperado,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  dispositivo EBG-GP de linhas adjacentes apresenta uma larga 

faixa de rejeicao na banda-Ku de 13 a 18 GHz para transmissoes na linha B. Ja na banda-

X, as perdas de insercao sao equiparaveis a de um circuito semelhante de linhas adjacentes 

em um piano de terra regularmente solido, ou seja, a introducao nao prejudicou 0  

desempenho do dispositivo. 

Para efeito de validacao do modelo SF-ANN proposto, sao tambem apresentados na 

Fig. 6.4, um conjunto teste de 11 valores medidos que nao foram usados no processo de 

treinamento, e resultados obtidos utilizando 0  popular simulador Sonnet (LEONG et al, 

2002). 

Como pode ser observado na Fig. 6.4, a validacao do modelo SF-ANN para 0  

circuito EBG-GP de linhas adjacentes pode ser considerada satisfatoria, uma vez que, os 
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valores de suas safdas sao bastante proximos dos resultados experimentais apresentados e 

pertencentes ap conjunto teste de valores medidos que nao foram empregados na etapa de 

treinamento (LEONG et al., 2002).. Alem disso, constata-se uma melhor precisao da 

resposta do modelo neural SF-ANN para linhas adjacentes EBG em relacao aos resultados 

obtidos pelo simulador Sonnet (LEONG et al, 2002). 
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8 10 12 14 16 18 20 

Frequencia (GHz) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 6.3: Valores medidos (ooo) que compoem o conjunto de treinamento (25 exemplos) 

usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN para o circuito EBG-GP de linhas 

adjacentes (LEONG et al, 2002). 
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Frequencia (GHz) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 6.4: Resposta do modelo SF-ANN (—) para o circuito EBG-GP de linhas adjacentes 

para analise do coeficiente de transmissao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S34 versus frequencia de operacao. 

Resultados experimentaiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( 0 0 0 ) para 0  circuito EBG-GP de linhas adjacentes nao usados 

na fase de treinamento da rede (LEONG et al., 2002). Resultados simulados (***) obtidos 

atraves do uso do simulador Sonnet para 0  circuito EBG-GP de linhas adjacentes (LEONG 

etal, 2002). 
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6.4 LINHAS DE TRANSMISSAO INTERCEPTADAS EBG-GP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Em circuitos integrados de alta densidade sao comumente usadas arquiteturas 

multicamadas quando se requer o cruzamento entre linhas de transmissao. Neste caso, 

uma linha de transmissao em uma camada e confeccionada cruzando a outra linha de 

transmissao presente na segunda camada. 

A Fig. 6.5 apresenta uma alternativa a estrutura multicamadas. Consiste em uma 

arquitetura de camada simples formada por circuito de linhas interceptadas usando 

estrutura EBG-GP (LEONG et al., 2002). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Porta 4 

. . . T 

d

A 

— • LinhazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA B 

YLinha A 

Porta 2 

•^.Circulos periodicos 

^ Substrata Dieletrico 

y Piano de terra EBG 

PortazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3  

Fig. 6.5: Linhas de microfita interceptadas com estrutura EBG-GP. 

Neste circuito, a linha A, que conecta as portas 1 e 2, e projetada para permitir a 

propagacao de sinais da banda-X e possui uma estrutura EBG gravada no seu piano de 

terra para eliminar o acoplamento dos sinais da banda-Ku propagando-se ao longo da 

Linha B, que conecta as portas 3 e 4. Ja na linha B ocorre o inverso, pretende-se permite a 

propagacao de sinais da banda-Ku e limitar o acoplamento dos sinais da banda-X 

proveniente da linha A. 

O projeto das duas matrizes de orificios periodicos cravados no piano de terra do 

circuito segue a mesma metodologia do caso de linhas de microfita adjacentes. O raio e 

igual a 2 mm e os periodos, a, igual a 9,8 mm e b, igual 6,1 mm, de modo a suprimir faixas 

de frequencia da banda-Ku e banda-X, respectivamente. 
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Claramente, esta alternativa, circuito de linhas de microfita interceptadas com 

estrutura EBG-GP, permite novas opcoes no projeto de circuitos integrados de microondas 

e ondas milimetricas. A reducao da dimensao e simplificacao do circuito sao algurnas das 

vantagens oferecidas. Alem disso, a possibilidade de utilizacao de estrutura EBG-GP 

curvada aumenta a fiexibilidade do projeto de circuitos acopladores (RADISIC et al, 

1998; LEONG et al, 2002). 

A. Neuromodelagem SF-ANN para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas 

A rede SF-ANN projetada para modelar o circuito EBG-GP de linhas de microfita 

interceptadas, mostrado na Fig. 6.4, e formada por uma unidade de entrada, a frequencia de 

operacao, por 50 neuronios na camada oculta, e por uma unidade de saida, o parametro de 

acoplamento entre as portas 2 e 3,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S23. 

Dois processos de treinamento foram realizados. No primeiro treinamento foi 

utilizado um conjunto de 25 pares de entrada e saida de resultados medidos (LEONG et a l , 

2002) mostrados na Fig. 6.6. Apos 500 epocas de treinamento, o erro quadratico medio, 

SSE, foi inferior a 1,0 x 10
-5

. 

De modo a verificar a mfluencia do numero de exemplos de treinamento na 

precisao da resposta do modelo SF-ANN, tambem foi realizado um segundo processo de 

treinamento, desta vez com um conjunto menor composto por 20 pares de entrada e saida 

de resultados medidos (LEONG et al., 2002) mostrados na Fig. 6.7. 

A Fig. 6.8 mostra a resposta do modelo SF-ANN parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  circuito EBG-GP de linhas 

interceptadas, correspondendo ao coeficiente de acoplamento entre as portas 2 e 3, S23, 

pertencentes as linhas A e B, respectivamente, para os dois processos de treinamento. 

Observa-se que a introducao de estrutura EBG-GP aumentou a atenuacao do 

acoplamento entre as linhas de microfita interceptadas. Para um circuito convencional, o 

acoplamento esta entre 6 a 8 dB, ja para um circuito com estrutura EBG-GP, a reducao do 

acoplamento alcanca 20dB em 11 GHz e 28 dB em 17 GHz. 

Para verificar a precisao da tecnica neurocomputacional empregada na producao do 

modelo para 0  circuito EBG-GP de linhas de microfita interceptadas, foi acrescentado a 

Fig. 6.8, um conjunto teste composto por 5 resultados experimentais nao usados na fase de 

treinamento da rede, alem de resultados obtidos pelo simulador Sonnet (LEONG et al, 

2002). 
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Observa-se uma excelente concordancia entre a resposta do modelo SF-ANN e o 

conjunto teste de valores medidos. Sendo que a resposta do modelo que utilizou um 

conjunto de trejnamento de 25 exemplos aproximou-se mais do conjunto de teste. 

Em relacao aos resultados obtidos pelo simulador eletromagnetico Sonnetl, 

constata-se uma melhor precisao obtida pela tecnica neurocomputacional proposta. 
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Fig. 6.6: Valores medidos (ooo) que compoem o primeiro conjunto de treinamento (25 

exemplos) usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN do circuito EBG-GP de 

linhas interceptadas (LEONG et al, 2002). 
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Fig. 6.7: Valores medidos (ooo) que compoem o segundo conjunto de treinamento (20 

exemplos) usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN do circuito EBG-GP de 

linhas interceptadas (LEONG et al., 2002). 
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Fig. 6.8: Resposta do modelo SF-ANN (—•) e (-•-) usando 25 e 20 exemplos de 

treinamento, respectivamente, para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas para analise 

do coeficiente de acoplamento,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S23 versus frequencia de operacao. Resultados 

experimentais ( 0 0 0 ) para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas nao usados na fase de 

treinamento da rede (LEONG et al., 2002). Resultados simulados (***) obtidos atraves do 

uso do simulador Sonnet para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas (LEONG et al, 

2002). 
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Neste capitulo, a analise de dois tipos de linhas de transmissao acopladas com 

estruturas EBG-GP foi efetuada. Para isto, foi empregada a modelagem SF-ANN que se 

mostrou eficiente e precisa. 

O primeiro tipo consiste de um circuito EBG-GP de linhas adjacentes que pode ser 

empregado como modulo de acoplador direcional seletor de freqiiencias. Ja o segundo e 

formado por circuito EBG-GP de linhas interceptadas que pode funcionar como uma 

alternativa a estrutura multicamadas requerida na confeccao de circuitos integrados 

monolf ticos de alta densidade. 

Em ambos os casos, as perfuracoes no piano de terra de circuitos de linhas de 

microfita acopladas, a matriz EBG-GP, proporciona a reducao do acoplamento mutuo entre 

as fitas condutoras, fato tambem observado na analise atraves dos modelos neurais. Alem 

disso, uma reducao do tamanho e simplificacao do projeto de acopladores direcionais pode 

ser obtida usando a tecnologia EBG. 

Os modelos neurais desenvolvidos por meio da metodologia SF-ANN apresentam 

curvas de resposta para o comportamento dos parametros de espalhamento de ambos os 

circuitos. As saidas do modelo SF-ANN foram consideradas precisas pois apresentaram 

apenas diferencas reduzidas em relacao a resultados experimentais disponiveis na 

literatura. 

Alem disso, as respostas obtidas pelos modelos SF-ANN para os circuitos EBG-GP 

de linhas adjacentes e de linhas interceptadas superam em precisao e em eficiencia 

computational os resultados obtidos pelo simulador Sonnet (LEONG et al, 2002). 
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CONCLUSOES FINAIS 

A analise de cristais fotonicos/eletromagneticos, um dos campos de pesquisa mais 

recente e mais faseinante da fisiea e engenharia, foi realizada neste trabalho. Foi abordado 

o uso das estruturas EBG que se caracterizam pelo controle da propagacao eletromagnetica 

em diversos dispositivos de telecomunicacoes. Seus principals aspectos, parametros e 

diversidades de configuracoes foram apresentados, bem como, suas principals vantagens e 

aplicacoes. Para esta analise, foi empregada uma nova metodologia neurocomputacional, a 

SF-ANN, que se mostrou eficiente e precisa, proporcionando inumeras vantagens na 

confeccao de modelos voltados para projetos auxiliados por computador (CAD). 

O estudo dos cristais fotonicos esta estreitamente relacionado ao campo da fisica do 

estado solido e do eletromagnetismo. Neste trabalho, partiu-se das equacoes de Maxwell 

para o caso de propagacao eletromagnetica em dieletricos mistos. Em seguida, estas 

equacoes foram computadas como um problema de autovalor hermitiniano que propiciou 

clareza em aspectos proveitosos como a ortogonalizacao dos modos e o teorema do 

variacional eletromagnetico. 

Estruturas com bandgap eletromagnetico, estruturas EBG, sao apropriadas para 

diversas aplicacoes na faixa de microondas e ondas milimetricas. Inicialmente, 

considerou-se a utilizacao de estruturas EBG em guias de ondas. A possibilidade de 

funcionar como um refletor magnetico e uma caracteristica valiosa da estrutura EBG-UC. 

Sua introducao nas paredes de um guia retangular melhora a distribuicao da intensidade de 

campo eletrico ao longo da secao transversal desse dispositivo, favorecendo sua aplicacao 

no desenvolvimento de arranjos de amplificadores espacialmente acoplados. 
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Outra aplicacao das estruturas EBG esta em estruturas blindadas, mas propriamente 

em guias de ondas de placas paralelas. Neste caso, a estrutura EBG constituida de orificios 

na chapa metaliea do guia, proporcionou a reducao da propagacao dos modos espurios que 

prejudicam as transmissoes em circuitos integrados monoliticos. 

Numa segunda etapa, foi analisado o efeito da introducao de estruturas EBG em 

linhas de microfita. Foi focalizado o desenvolvimento de filtros planares padrao e banda 

larga constituidos por linhas de microfita com estruturas com bandgap eletromagnetico no 

substrato dieletrico, EBG-D e linhas de microfita com estruturas com bandgap 

eletromagnetico no piano de terra, EBG-GP. 

Alguns parametros estruturais como o raio e o espaeamento dos elementos 

periodicos das estruturas EBG foram variados de modo a se investigar a conseqtiencia 

sobre o desempenho dos filtros de microondas. Alem disso, foi determinado o efeito sobre 

as caracteristicas dos filtros de microondas em funcao da localizacao da fita condutora em 

relacao os orificios periodicos das estruturas EBG. 

A adicao de elementos indutivos e capacitivos presentes na estrutura EBG-UC 

resulta em um aumento no valor da constante de propagacao, em linhas de microfita, o que 

favorece a confeccao de dispositivos de ondas lentas com impedancia moderada e baixas 

perdas, alem de simplicidade no processo de fabricacao. 

Estas caracteristicas sao vantajosas no projeto de circuitos integrados monoliticos e 

hibridos de microondas, em especial, filtros passa-faixa com supressao de espurios 

intrinsecos. Uma vez que um dispositivo EBG-UC, alem de possuir um alto fator de ondas 

lentas, possui uma faixa de rejeicao de frequencia intrinseca, que pode ser projetada para 

eliminar os espurios do sinal, reduzindo as dimensoes do circuito como um todo. 

Na ultima etapa, foram abordadas as linhas acopladas usando estruturas EBG. 

Circuito de linhas adjacentes funcionando como modulo de comunicacao entre portas 

foram obtidos com o emprego de estruturas EBG-GP. Isto possibilitou a reducao de 

interferencias entre as linhas proximas. 

Tambem foram obtidos parametros de espalhamento de circuitos de linhas 

interceptadas usando estruturas EBG-GP. A introducao deste tipo de estrutura EBG 

possibilitou a reducao do acoplamento mutuo entre as linhas cruzadas. 

De modo geral, como desvantagens do emprego das estruturas EBG estao o 

aumento da complexidade de fabricacao e do analise devido a introducao dos elementos 

periodicos. 



Capitulo 7 - Conclusdes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA147 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para todas estas analises, uma nova tecnica neurocomputacional, denominada Rede 

Neural Artificial Funcao Sample, SF-ANN, foi empregada. Modelos SF-ANN para os 

diversos dispositivos e circuitos de microondas usando estruturas EBG foram 

desenvolvidos de modo a simular os seus comportamentos eletromagneticos, Estes 

modelos SF-ANN mostraram-se precisos e eficientes, alcancando aproximapoes globais 

para os complexos mapeamentos das relacoes de entrada e saida dos dispositivos EBG. 

Alem disso, os modelos SF-ANN forneceram generalizapoes coerentes com valores 

teoricamente estimados. 

Sao apresentados alguns dos conjuntos de pontos usados no processo de 

treinamento dos modelos neurais SF-ANN para os varios dispositivos com estruturas EBG 

analisados neste trabalho. A escolha dos dados que compoem o conjunto de treinamento e 

o conjunto de teste e um dos fatores cruciais para o bom desenvolvimento de modelos 

neurais. De um modo geral, o conjunto de treinamento devera representar de maneira 

satisfatoria o esboco basico do comportamento do dispositivo ou circuito a ser analisado. 

Isto devera ser feito com o menor numero possivel de exemplos para nao prejudicar a 

capacidade de generalizapao do modelo. 

Em relacao aos parametros no processo de modelagem, numero de neuronios 

ocultos, taxas de aprendizagem e numero de epoeas sao dependentes do grau de precisao 

requerido e da capacidade de generalizacao desejada. Alem disso, a convergencia do 

processo de aprendizagem requer habilidade e experiencia do projetista. 

Adicionalmente, comparacoes das respostas dos modelos SF-ANN para os guias de 

ondas, linhas de microfita e linhas acopladas com estruturas EBG foram realizadas com 

resultados calculados pelo metodo das diferenpas finitas no dominio do tempo, FDTD. 

Como resultado, de modo geral, os modelos SF-ANN obtiveram melhores aproximapoes 

para conjuntos de valores medidos disponiveis. Este fato, se deve a caracteristica 

generalista das tecnicas neurocomputacionais, o que nao acontece em algumas tecnicas 

numericas que nao consideram dispositivos alimentados, desprezando determinadas 

dimensoes como a espessura das fitas condutoras, entre outros aspectos. 

Alem disso, uma forte redupao do esforpo computational e outra principal 

vantagem da metodologia SF-ANN. Isto se deve, a caracteristica de computapao 

macipamente distribuida das tecnicas neurocomputacionais. 

A continuidade deste trabalho e recomendada em funpao do grande numero de 

possibilidades. A partir do conhecimento e da experiencia obtidos ao longo do 
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desenvolvimentp deste projeto, pode-se sugerir os seguintes topieos como trabalhos 

futuros: o projeto de dispositivos de microondas EBG com orificios circulares, dipolos em 

cruz, orificios desalinhados, alem do uso de substrates dieletricos anisotropicos ou chirais. 
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