Everton Notreve Reboug¢as Queiroz Fernandes

MODELAGEM NEUROCOMPUTACIONAL
DE DISPOSITIVOS DE MICROONDAS COM
ESTRUTURAS EBG

Campina Grande — PB
Abril, 2004.



Everton Notreve Rebougas Queiroz Fernandes

MODELAGEM NEUROCOMPUTACIONAL
DE DISPOSITIVOS DE MICROONDAS COM
ESTRUTURAS EBG

Tese submetida ao Programa de Pés-Graduagio em
Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Campina Grande,
como parte dos requisitos exigidos para a obtengdo do titulo de

Doutor em Ciéncias no dominio da Engenharia Elétrica.

/

Areas de Concentragdo:

Eletromagnetismo Aplicado e Engenharia de Computagio

Orientadores:
Prof. Marcos Antonio Barbosa de Melo, Dr.
Prof. Adaildo Gomes D’Assungéo, Dr.

Campina Grande, Abril de 2004.




F363m Fernandes, Everton Notreve Rebouc¢as Queiroz
2004 Modelagem Neurocomputacional de Dispositivos de Microondas
com Estruturas EBG /Everton Notreve Rebougas Queiroz Fernandes
Campina Grande: UFCG, 2004
155 p.:il.
Inclui Bibliografia
Tese (Doutorado em Eng. Elétrica) - UFCG/CCT

1. Estruturas EBG 2. Dispositivos de Microondas
3. Redes Neurais Artificiais

CDU:621.3.029




MODELAGEM NEUROCOMPUTACIONAL DE DISPOSITIVOS DE MICROONDAS
COM ESTRUTURAS EBG

EVERTON NOTREVE REBOUCAS QUEIROZI FERNANDES
Tese Aprovada em 27.04.2004

£l

MARCOS ANT(%%IO BARBOSA DE MELO, Dr,, UFCG

Orientador

-

. i
hv\\ QQ-O ROAA A@M@uﬁb
ADAILDO GOMESTD'WSSUNCAO, Dr., UFRN

Orie ktador

HUGO ENRIQUY, HERNANDEZ FI SUBIROA, Dr., UNICAMP
\ Componente da Banca

R
JOSE ALFR% ERREIRA. cgsr'-&""". . UFRN

Componente da Banca

o e e \—D

ALFREDO GOMES NETO, D.S¢., CEFET- PB '

-, UFCG

ItA TEJO, D.Sc., UFCG
Componente da Banca

CAMPINA GRANDE - PB
Abril - 2004



DEDICATORIA

A minha filha, ELOISE,
que foi minha maior motivagio

para a conclusio deste trabalho.

1t



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais, Manoel Queiroz ¢ Geiza Rebougas, e aos meus irmfios, Everlindio e Egna,

pela atencio e forga dedicadas;

Ao professor Dr. Adaildo Gomes d’Assuncfio pela orientagio, sabedoria, paciéncia e

dedicagiio demonstrados ao longo desta jornada;

Ao professor Dr. Marcos Antdnio Barbosa de Melo, pela orientagio; ajuda e estimulo de

uma maneira geral;

Ao colega ¢ professor Dr. Paulo Henrique da Fonseca Silva, que também contribuiu

substancialmente nesta pesquisa;

Aos demais colegas e em especial, aos atuais professores doutores Antonio Luiz ¢ Sandro

Gongalves pelo companheirismo e sugestes ao longo desta tarefa;

Aos professores Paulo Henrique da Fonseca Silva e Alfredo Gomes Neto e ao aluno Igor
Marconi Simas Ramos do GTEMA - CEFET/PB; pelo auxilio e contribuigio na confecgiio
¢ caracterizagdo dos filtros planares com estruturas EBG;

Aos professores e funcionarios da COPELE/DEE; pelo trabalho ¢ servigos prestados;

A CAPES, pelo apoio financeiro, através de bolsa, durante estes quatro anos;

Enfim, a todos que, direta ou indiretamente, tomaram parte neste feito;

eu sou profundamente grato.



RESUMO

Recentemente, tem havido estudos intensivos dedicados ao desenvolvimento de
estrutyras periddicas, como os cristais fotdnicos, para aplicagbes em dispositivos de
telecomunicagfes. As estruturas EBG, electromagnetic bandgap, também denaminadas
estruturas PBG, photonic bandgap, podem ser projetadas em materiais dielétricos ou
metalicos, através da formagdo de wma matriz de orificios dos quais um dos principais
objetivos é proibir a propagagdo de ondas em faixas de freqiéncias especificas. Esta
caracteristica tem sido utilizada tanto na confecgfio de dispositivos na banda 6ptica como
na faixa de microondas e ondas milimétricas. A andlise precisa de dispositivos com
estruturas EBG requer a utilizacio de métodos numéricos que demandam um esforgo
computacional consideravel, como o método das diferengas finitas no dominio do tempo
(FDTD, finite difference {ime domain), entre outros.

Nos altimos anos, as técnicas neurocomputacionais tém surgido como ferramentas
numéricas poderosas e versateis para aplicagbes em diversas dreas do conhecimento, As
redes neurais artificiais, ANNs, artificial neural networks, possuem caracteristicas como:
adaptabilidade, generalizacdo ¢ nado-linearidade, que tém contribuido para enquadrd-las
como métodos alternativos e vantajosos para a modelagem de diversos dispositivos de
telecomunicagdes. Qutra caracteristica ¢ o avmento significativo na velocidade de
processamento, mediante o uso de modelos neurais em simulagdes de circuitos de
microondas quando comparado aos modelos fisicos eletromagnéticos.

Neste trabalho, uma nova técnica neurocomputacional é apresentada, com o objetivo
de alcangar uma modelagem precisa ¢ eficiente de estruturas EBG aplicadas a diversos
dispositivos de microondas, como guias de ondas, linhas de microfita e linhas de
transmissio acopladas. Esta técnica, denominado Rede Neural Artificial Modular Fungio
Sample, (SF-ANN, Sample Function Modular Artificial Neural Network), emprega a
fingiio sample como fungfo de ativagio e possui uma formulagido semelhante aquela
empregada na rede neural de funges de base radial (RBF-ANN). Uma excelente
concorddncia é observada entre os resultados tedricos obtidos neste trabalho e valores
medidos disponiveis na literatura, demonstrando a precisdo dos modelos modulares SF-
ANNs. Além disso, os modelos modulares SF-ANNs realizam generalizagdes precisas

para regides de interesse, onde néo ha resuitados disponiveis.

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

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, eleciromagnetic 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 agreemenf 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 arcas of interest, for which there are no

available results.

KEY WORDS: ERG structures, microwave devices, artificial neural network, CAD.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A drea de telecomumicagdes tem presenciado uma evolugfo intensa mos Glimos
anos. Esta evolugdio apresenta uma caracteristica multidisciplinar que abrange o
desenvolvimento de novos dispositivos de menores dimensdes e mais eficientes, além do
aprimoramento das técnicas de analise e sintese, tornando-as mais precisas ¢ eficientes.

Dispositivos modetnos estfio sendo desenvolvidos baseados na tecnologia EBG
(electromagnetic bandgap). As estruturas com banda eletromagnética proibida, estruturas
EBG, também denominadas estruturas PBG (photonic bandgap), sdo constituidas por
elementos periddicos metalicos e/ou dielétricos, gravados periodicamente no plano de terra
ou no substrato dos dispositivos.

Estas estruturas (8m permitido grandes avan¢os no desenvolvimento e
aperfeigoamento de dispositivos para as faixas de microondas ¢ ondas milimétricas.

Os cristais fotdnicos/eletromagnéticos artificiais constituem uma nova classe de
estruturas periodicas ¢ sfo os andlogos fotdnicos dos semicondutores. Estas estruturas
controlam a propagagdo de ondas eletromagnéticas e fotons de maneira semelhante aquela
do potencial eletrostatico periddico sobre os semicondutores, o qual afeta o movimento dos
elétrons impondo bandas permitidas ¢ proibidas para a ocupagdo dos niveis energéticos.
Conseqiientemente, a principal caracteristica dessas estruturas ¢ a exibigio de faixas de
freqiiéncias onde a propagagio de ondas eletromagnéticas € suprimida. Esta caracteristica
¢ aplicada em diversos circuitos, tais como antenas, filtros de microondas e amplificadores.

Além das diversas aplicagdes, novas configuragdes das estruturas EBG tém sido
investigadas. Dentre elas, destaca-se a estrutura EBG uniplanar compacta (EBG-UC).

Fsta estrutura apresenta caracteristicas como baixas perdas, impedéncia moderada e
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propriedades uniplanares que sdo vantajosas em diversas aplicagBes tais como, guias de
ondas, linhas de microfita, linhas coplanares e linhas acopladas, além de antenas planares.

A respeito das técnicas de andlise destas estruturas, o método das diferencas finitas
no dominio da tempo (FDTD, finite difference time domain) tem sido o mais empregado
pelos autores. de trabalhos recentes. Entretanto, nos Gltimos anos, surgiram novas
metodologias,  dentre as quais destacam-se as técnicas neurocomputacionais.
Apresentando menor esfor¢o computacional, além de grande adaptabilidade ¢ precisdo,
estas metodologias se constituiramm em novas alternativas para a modelagem de
dispositivos e circuitos integrados de microondas. I

O objetivo central desta tese ¢ desenvolver modelos eficientes ¢ precisos para
analisar os efeitos da utilizagdo de estruturas EBG em dispositivos e circuitos de
microondas. Para isto, sdo empregadas a Rede Neural Artificial Fungo Sample (ST-ANN,
Sample Function Artificial Neural Network) e a Rede Neural Modular Fungiio Sample,
proposta nesta Tese, que s¢ mostraram mais vantajosas em relagdo as existentes em
diversos trabalhos (FERNANDES er ¢l., 2002a, 2002b, 2002¢, 2003a, 2003b; SILVA,
FERNANDES e NETO, 2002).

Sto apresentados, no Capitulo 2, os conceitos fisicos e o comportamento
eletromagnético dos cristais fotdnicos/eletromagnéticos.  As caracteristicas, tipos,
vantagens e desvantagens das estruturas EBG sfo comentadas.

No Capitulo 3, uma nova técnica neurccomputacional ¢ descrita. A partir da
fungiio sample como fungdo de ativagio e tendo uma configuragéo semelhante as redes de
fungdes de base radial, RBFs, esta nova metodologia, denominada Rede Neural Artificial
Modular Fungdo Sample - SF-ANN, apresenta caracteristicas tais como aplicabilidade
geral, adaptabilidade e capacidade de generalizagdo, as quais se constituem em vantagens
para a modelagem de circuitos de microondas. Esta metodologia ¢ aplicada na modelagem
dos diversos dispositivos e circuitos com estruturas EBG abordados nos capitulos
seguintes.

No Capitulo 4, sdo apresentadas aplicagdes das estruturas EBG em guias de ondas
retangulares e de placas paralelas. A introdugfio de estruturas EBG em um guia de ondas
retangular permite obter uma equaliza¢o da intensidade do campo elétrico ao longo da sua
secfio transversal. Esta caracteristica € adequada para aplicagbes em amplificadores de

poténcia quase-Gptica acoplados espacialmente.
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No Capitulo 5, filtros de microondas constituidos por linhas de microfita com
estruturas EBG s#o analisados, Filtros planares padrdo e de banda larga, psando estruturas
EBG, sdo modelados através da metodologia SF-ANN e simulados para obtencio de
resultados que demonstrem o efeito da aplicagio das estruturas EBG.

No Capitulo 6, as linhas de transmissfio écopladas usando estruturas EBG sdo
investigadas ¢ modeladas através da metodologia SE-ANN. A introdugdo 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 método FDTD, disponiveis na literaturajtambém sio apresentados para efeito de
comparagéo e validagdo das respostas dos modelos SF-ANN desenvolvidos.

As principais conclusdes e sugestdes para a continuidade deste trabalho sfo

apresentadas no Capitulo 7.



CAPITULO 2
ESTRUTURAS EBG

2.1 INTRODUCAO

O controle das propriedades eletromagnéticas ou Opticas dos materiais é um dos
principais objetos de estudo, atualmente, da comunidade cientifica. A proibigio da
propagagio da luz, ou a sua permissio somente em certas diregdes e em determinadas
faixas de freqiiéncias, lraz grandes avangos para a industria das telecomunicacdes.

Recentemente, uma nova classe de material periodico tem sido apresentada para
desempenhar o controle da propagagiio de ondas ou da emissdo de luz em dispositivos de
telecomunicagdes.  Tratam-se dos cristais fotdnicos ou eletroumgnéticds arlificiais,
também conhecidos como materiais com banda proibida eletromagnética/fotdnica
(PBG/EBG, photonic/electromagnetic bandgap) (YABLONOVITCH et al., 1991).

Desde enldo, esforcos intensos 18m sido realizados no desenvolvimento e
aplicagOes dessas estruturas periddicas. Uma das primeiras configuracfes de estrutura
EBG projetada consiste na perfuragio de uma rede periédica de elementos cilindricos no
substrato dielétrico de uma antena planar, de modo a promover um aumentio na
diretividade deste dispositivo (BROWN er al., 1993).

Atualmente, diversos outros tipos de configuragdes de estruturas EBG, como a
estrutura EBG uniplanar compacta, EBG-UC (YANG F. ef af., 1999a), a estrutura EBG
com elementos de forma hexagonal (HIGGINS ef al., 1999), a estrutura EBG unipolar
compacta (SHARMA e SHAFAI, 2001), a estrutura EBG paralela (KIM ¢ SEO, 2000}, a
estrutura com célula EBG (XUE ef al., 2000), a estrutura EBG periodicamente carregada, -
PL-EBG (periodic loaded EBG) (MARTIN et al., 2002) e a estrutura EBG de placa
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metalica (DAWN et al., 2002), tém sido desenvolvidas e aplicadas em um extenso nimero
de dispositivos e circuitos que atuam desde a faixa de radiofreqiiéncia, passando pela faixa
de microondas e ondas milimétricas, até o dominio Optico.

A caracterizagfio da propagacéio de ondas eletromagnéticas em materiais EBG &
apresentada neste capitulo. As principais vantagens que tornam estes materiaﬁs uteis para a
fabricagfio de diversos dispositivos de microondas e ondas milimétricas, bem como, os

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

2.2 CRISTAL FOTONICO/ELETROMAGNETICO ARTIFICIAL

Os cristais fotdnicos/eletromagnéticos artificiais constituem uma nova classe de
estruturas periddicas, que pode ser considerada como a de equivalentes fotdnicos dos
semicondutores. Ou seja, as ondas eletromagnéticas comportam-se nestes materiais de
forﬁla similar aos ¢létrons nos semicondutores (JOANNOPOULUS ef al., 1995).

Para explicar como o material EBG realiza o controle da propagacio da luz, deve-
se fazer uma analogia com os materiais semicondutores. Um cristal natural € um arranjo
de 4dtomos ou moléculas, como exemplificado na Fig. 2.1. Conseglientemente, uma rede
cristalina, que ¢ a repetigio simples destes arranjos, apresenta um potencial periddico sobre

a propagacdo de um elétron através dela.

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

arranjo cabico cenirado 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 refragio de Bragg dos atomos. Desta
forma, os elétrons sfo proibidos de se propagar com energias especificas, em certas
diregBes. Se o potencial da rede cristalina for suficientemente forte, a faixa de rejei¢do se

estenders em todas as direcSes, resultando em uma banda proibida completa (full
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bandgap). Um material semicondutor possui zona proibida (bandgap) entre as bandas de
valéncia e a de cpndugéo.

O potencial periddico de um cristal fotdnico/eletromagnético artificial é produzido
pela utilizagdo de materiais dielétricos periddicos em uma, duas ou trés dircg:ﬁeé, como

mostra a Fig. 2.2.

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

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

Se as constantes dielétricas dos materiais no cristal forem suficientemente
diferentes, e a absorgfio da luz pelo material ¢ minima, entfo a dispersdo nas interfabes
pode produzir os mesmos fendmenos para fotons que o potencial atdmico faz para os
elétrons. Qu seja, as interferéneias construtivas e destrutivas das ondas eletromagnéticas
dentro do material EBG geram bandas de transmissfo e reflexio, Portanto, o cristal
fotdnico artificial, um meio diclétrico periédico com baixas perdas, é capaz de realizar o
controle da propagag¢iio da Iuz.

Quando uma faixa de rejei¢io (stopband) aparcce para ondas eletromagnéticas em
todas as direcdes, este nivel energético ¢ denominado de banda proibida completa (full
bandgap).

QOutra caracteristica dos materiais EBG ocorre quando a periodicidade do cristal
fotdnico artificial é alterada pela remogdo ou adigdo de um meio com diferentes constantes
dielétricas, tamanhos ou formas. Neste caso, um estado irregular (defect) ¢ originado na

banda proibida e o confinamento de eneigia se estabelece.
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2.2.1 Parimetros Basicos de Redes Cristalinas

Uma breve descri¢io dos parimetros basicos de redes que definem uma estrutura

cristalina € apresentada a seguir (BRILLOUIN, 1953; GONZALO ef o/, 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 €
repetida no espago de modo a formar a estrutura cristalina. Esta organizag8o interna dos
dtomos em um cristal ¢ responsavel por uma série de propriedades importantes em
apiiczic;ﬁes industriais.

Em termos matematicos, um cristal ¢ descrito por uma rede de pontos geométricos
que satisfazem certas operagdes de simetria, tais como reflexfo, translagfo e rotagfo. Esta
rede ¢ conhecida como Rede de Bravais, em homenagem ao cientista que sistematizou
estes conceitos (BRILLOUIN, 1953). Portanto, a Rede de Bravais ¢ um arranjo periodico
tal que o conjunto de pontos ¢ exatamente o mesmo quando visto de qualquer ponto, ou
seja, os pontos da rede sio equivalentes. Os vetores de rede de Bravais descrevem como as
unidades repetidas no cristal estdo arranjadas (GONZALO ef al., 1999). Todos os pontos

da rede primitiva podem ser definidos pela rede de Bravais através das posigdes:

R=ﬂka1 +n2a2 ‘*‘7’13“3 (2.1)
para a qual os vetores primitivos a;, ndo estdo no mesmo plano, e as varigveis n; sdo
infeiras.

B. Rede Recipraca
A rede reciproca ¢ a rede Bravais propriamente dita, entretanto sendo definida no
espago vetorial & (GONZALQ et al., 1999). Pode ser definida para todo k que satisfaga a

seguinte expressio:

em que b; sdo os vetores reciprocos e m; sio inteiros. Os vetores b; sfo obtidos de medo a

satisfazerem a seguinte relacfio vetorial:




Capitulo 2 — Estruturas EBG 8

kR =(ma; +nya, +nyay)-{mb, +m,b, +mb,)= 27N (2.3)

Esta condigho ¢ escolhida de tal forma que «,-b ; m2:r§y, iej=1.23,.. Desta

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

b, = 208258 (2.4)
a; ‘("12 X“s)

by =2m 20 (2.5)
4 ‘(‘12 X“a)

b, =2ﬂalx—“2 (2.6)
4 '(‘1’2 xa3)

Quande a transformada de Fourier de uma fungfio que é periddica em um arranjo €
requerida, apenas os vetores reciprocos do arranjo s&0 necessarios, como termos para os

vetores de onda,

C. Zona de Brillouin
Segundo o principio proposto por Floquet (BRILLOUIN, 1953), os modos normais
em estruturas periodicas podem ser escritos como uma superposicdo de um conjunto de

ondas planas, cujos vetores de onda séo relacionados por:

k, =k, +nG ‘ 2.7)

onde kg & o vetor de onda arbitrario inicial, &, € o vetor de onda do n-€simo modo e G € o
vetor da rede reciproca (BRILLOUIN, 1953; GONZALQ ef al., 1999).

Uma extensiio do prineipio de Floquet para abranger as estruturas periodicas
multidimensionais ¢ escrita na forma de Bloch (BRILLOUIN, 1953; GONZALO ef al,,
1999), como

H,(r)=e™u ()= e®u, (r + R) (2.8)
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Diferentes valores de k& ndo levam necessariamente a diferentes modos.
Especificamente, ¢ modo com vetor de onda, & € 0 modo com vetor de onda, (k+Gj sdo o
mesmo modo se & € o vetor da rede reciproca. Conseqiientemente, hd redundéncia no
valor de k ¢ pode-se restringir a atencfio 4 zona finita em espago reciproco. Esta zona é
chamada de zona de Brillouin (BRILLOUIN, 1953; KITTEL, 1996; GONZALQ et al.,
1999).

A menor regifio dentro da zona de Brillouin para a qual as diregdes & nfio estdo
relacionadas por simetria € chamada de zona de Brillouin irredutivel.

Para melhor explicar a existéncia da zona irredutivel de Brillouin, considere um
cristal fotdnico com simetria quadratica, com a zona de Brillouin centrada em & = 0, como
mosira a Fig. 2.3, tendo um vetor arbitrario » (JOANNOPOULUS ef af., 1995).

Neste caso, a zona irredutivel de Brillouin ¢ a 4rea triangular mostrada na Fig. 2.4,
que equivale a 1/8 da area total da zona de Brillouin (JOANNOPQULUS ef al., 1993).

Na Fig. 2.4, k ¢ um vetor de onda arbitrario e, /7 M e X sfo termos que
correspondem aos pontos no centro, no canto e na face da zona irredutivel de Briliouin.

Além desta faixa triangular, h4 apenas copias redundantes dentro da zona de Brillouin.

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

Fig. 2.4: Zona irredutive] de Brillouin na representagio espacial reciproca.
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As Fig. 2.3 e 2.4 sho as representagSes espaciais real e reciproca para cristais
bidimensionais retangulares. Um outro exemplo, desta vez para o caso de cristais

fotdnicos bidimensionais triangulares, ¢ apresentado na Fig. 2.5.

Fig. 2.5: Representagdes espaciais real e reciproca de cristais fotdnicos bidimensionais

constituidos por uma rede triangular de buracos circulares.

2.2.2 Equacdes de Ondas em Cristais Fotonicos

Tem havido uma investigagio intensa sobre a eficiéncia dos métodos tedricos para
avaliar a relagfo de dispersdo em cristais foténicos. Conseqiientemente, varias técnicas
numéricas tém sido propostas (JOANNOPOULUS e al., 1995).

O método de onda plana, uma técnica ;ﬁoderosa ¢ bem sucedida, gera varios tipos
de sistemas homogéneos facilmente soluciondveis (JOANNOPOULUS ef 4., 1995). A
matriz formulada ¢ baseada em coordenadas cartesianas, ¢ pode ser estendida para
descrever a condutividade, a absorgfio, ¢ o meio ativo dos cristais fotonicos.

Restringindo-s¢ a um meio dielétrico misto, uma composicio de regides de
materiais dielétricos homogéneos, sem cargas ou correntes livres, como mostra a Fig. 2.6,
os valores de p e J sdo nulos. Observa-se que a permissividade elétrica possui uma

dependéncia posicional, r. ,

Fig. 2.6: Meio dielétrico misto (cristal fotnico artificial).
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Considerando que o mejo diclétrico é macroscopico e isotr6pico, os vetores E e D
s80 relacionados pela permissividade elétrica escalar £. A caracteristica nio-isotropica da
estrutura EBG ppde ser considerada com a incluséo da anisotropia nas cquagdes atrgvés da
dependéncia posicional da permissividade elétrica &

A dependéncia de freqiiéncia da permissividade clétrica ¢ desprezada e ¢ €
considerado real, indicando um dielétrico ideal, ou seja, os materiais das inclusdes sdo
considerados nfo dispersivos e sem perdas (JOANNOPQULUS et af,, 1995).

Com isso, as equagdes de Maxwell que s8o usadas para formular o sistema de

equagbes para valores e vetores homogéneos no cristal fotdnico, podem ser escritas como:

V-H(r,t}=0 | (2.9)

v-[£(r)- Er0)]=0 (2.10)
2

Vx Elr, t)=v~~a—;B(r,t) (2.11)

VxH(r,t)zg[?(r)-_E(r,t)] 2.12)

Em que (r) ¢ um tensor e os campos cletromagnéticos sio fungies complexas de
tempo e espaco. _ |

Entretanto, s¢ as equagbes de Maxwell forem lineares, pode-se separar a
dependéncia do tempo, expandindo-se os campos, E ¢ H, em um conjunto de modos
harménicos. Isto nfio gera nenhuma limitacho, pois através da andlise de Fourier, a ser
empregada, pode-se obter qualquer solugiio como wma combinaglio apropriada destes
modos harmbnicos.

O uso do teorema de Euler (POZAR, 1990), e da parte rcal do vetor, permite
escrever um modo harmdnico como um padrio de campo vezes uma exponencial

complexa, como se segue:

Hr,t)= H{rle’ ‘ (2.13)
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E(r )= Efr)e’™ @2.14)

Empregando-se (2.13) ¢ (2.14) em (2.9) a (2.12), tem-se as equagdes para o padrio

de campo de umg dada freqiiéncia:

Vxﬁ(r)=jw£0§(r)- E(r) : (2.15)

Vx E(r)=—jou,H{r) (2.16)
V-H(r)=0 (2.17)
v-[5() E()]=0 (2.18)

Multiplicando-se (2.15) por £(r)”', e entdo tomando-se o rotacional, obtém-se:
Vx(F)y VX H )= jor,v < E(r) @19

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

V x (?(F)4 Vx H(r))= o’ g, H(r) (2.20)
Sendo ¢ = \/1_ , tem-se a equacdo vetorial de onda expressa inteiramente em termos de
Loty
Hir):
w' 2
Vx (?(r)~1 V x H(r))= [—] H(r) (2.:21)
c :

Resolvendo-se (2.21) para um dado cristal foténico com permissividade elétrica
conhecida, determinam-se os modos de H(r) para uma freqiiéncia de operagéo, sujeita a
condicdo de transversalidade (JOANNOPOULOS er al., 1995).

Para a determinacgio do campo elétrico, recorre-se a (2.13), como segue:
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E(r)= (;f Z(r) ]V < H{r) ’ (2.225

we,

A solugiio de (2.21) leva a um problema de diagonalizagfio de matriz padrio para
valores e vetores homogéneos. Vdrias técnicas podem ser empregadas, como por exemplo,
o Teorema variacional eletromagnético (JOANNOPOULOS et al.,, 1995). Como solugiio

do sistema de equagdes lineares, obtém-se a relagio de dispersdo do cristal foténico.

2.2.3 Analogia entre os Cristais Fotonicos e os Scmicondutores.

A drea dos cristais fotdnicos artificiais estd intimamente relacionada 4 fisica do
estado sélido e ao eletromagnetismo.  Entretanio, no estudo dos cristais fotdnicos
artificiais, os elétrons sdo substituidos por ondas eletromagnéticas ou fétons.

Considere a equagfio de Schroedinger (KITTEL, 1996) para um elétron com massa

efetiva m
hZ
{——Vz + V(r)}//(r)r Ee//(r) (2.23)
2m

onde ¥(r) é o potencial elétrico, y(r) é a fungdo de onda ¢ £ ¢ a energia do elétron.
Observe que ¥(r) ¢ uma fungfo periddica com periodicidade R, como mostra a equacio

abaixo:

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

Os autovalores da equagio de onda do elétron sio também fungdes periédicas com
periodicidade R A relacio de dispersio, E(k), apresenta bandas proibidas para valores
imagindrios da energia do elétron, E.

Similarmente, em um meio isotrépico onde ocorre a dependéncia posicional da
constante dielétrica, &(#), a propagagio do fOton ou onda cletromagnética ¢ definida por

{(2.21} e reapresentada a seguir

Vxle(r)' v x H(r))= (fr H{r) L (229

c
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De forma andloga, a permissividade elétrica, &(r), ¢ uma fung@o periddica definida

por:

e(r)=elr+ R) (2.26)

Isto demonstra o paralelismo existente entre a propagagio de clétrons em sélidos
cristalinos  (semicondutores) e fotons ou ondas cletromagnéticas em  cristais
fotdnicosfeletromagnéticos artificiais ou materiais EBG (JOANNOPOULUS ef o, 1995).

A equagdo diferencial (2.25) possibilita uma série de operagdes sobre a funcdo
H(r). Sendo H(r) um modo de propagagio ¢letromagnética permitido, a solugio de (2.25)
sera uma constante multiplicada pela funcdo original H(r). Conhecida coma um problema
de autovalor, esta situagfio aparece freqlientemente na Mecanica Quéntica, sendo sua
solugdio chamada de autofungfio, ou autovetor do operador, e sua constante multiplicadora
¢ denominada de autovalor.

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

de (2.25) pelo operador & atuando sobre H(r), como mostrado abaixo,
(v : |
G)H(r)m(—] H(r) . (2.27)

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

entio, aplica ¢ rotacional novamente, resultando em:

OH(r)=Vx (g(r)*l Vx H(r)) | (2.28)

De forma andloga ao caso dos semicondutores, a partir de (2.28), obtém-se uma
equagio com autovalores operando-se o Hamiltoniano na funcio de onda, w(r). As
similaridades entre o formalismo da cletrodindmica e o da mecénica quéntica estdo

resumidas na Tabela 2.1 (JOANNOP.OULOS et al., 1995},

Tabela 2.1 - Comparagdo entre a Mecinica Quéntica ¢ a Eletrodindmica.

Expressbes MECANICA QUANTICA | ELETRODINAMICA

Campo Plr,t)="P(r)e’™ H{r,t}= H(r)e’'™
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Problema de Autovalor HY =Y OH =(w }‘(;)2 H
Operador Hermitiano - 2y?

H =" (MZ——_”) v +V{r) @mVx(—i.—fo )

2m & (" )

Simetria Translacional V(r)=v(r + R) glr)=s(r+R)
Discreta '
Relagdes de Comutagio [H T ]: 0 [@, TR] =0
Tecrema de Bloch ¥, (,,) =, (,.)ef(ff-r) H,, (,.) =u,, (r)e ilker)

Da mecénica quantica vem a notagdo do operador ® ¢ algumas propriedades das
autofuncdes do Hamiltoniano; como: possuem autovalores reais, $3o ortogonais, podem ser
obtidas pelo principio variacional (JOANNOPOULUS er. al, 1993) e sdo classificadas por
suas propriedades simétri_cas. Estas propriedades estdo relacionadas ao fato do operador
principal ser do tipo Hermitiano (KITTEL, 1996).

Em ambos os casos, os sistemas possuem simetria translacional, na mecanica
quéntica o potencial, F(r), é periddico, enquanto no caso da eletrodinimica, a fungio
dielétrica, e{r), é periddica.

.Observa-se que os autovalores (a)fcf sdo proporcionais aos guadrados das
freqiéncias destes meodos, cujos diagramas de campo dos modos harmonicos sio

representados pelos autovetores H (r) Sendo o operador @ linear, qualquer comb.inac;ﬁo

linear das solugdes serd também uma solugfo. Esta periodicidade permite que o operadbr
translacional discreto, T, comute com os operadores diferenciais do problema, com o
Hamiltoniano ou com ©.

Uma diferenca importante entre estes formalismos € que, na mecanica quéntica, o
Hamiltoniano é separavel, se for possivel realizar a fatoragdio de F{(#). Ou seja, se V(r) for
definido por um produto das fungdes ¥i(x) V,(3} e Vi(z), entdo simplifica-se o problema de
autovalor dividindo-o em trés situag@és mais faceis de solucionar, tendo uma equagio para
cada diregdo. J4 no caso da eletrodindmica, a fatoragfio nfo é possivel, em geral, o
operador diferencial Hermitiano, @, acopla diferentes diregBes mesmo se e(r) for
separavel. ' '

Esta caracteristica torna a obtengfio de soluges analiticas para a equagio de onda
da propagagiio em cristais fotdnicos artificiais mais dificil. Por isso, na maioria dos

problemas de formalismo envolvendo os materiais EBG empregam-se métodos numéricos,
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como a teenica das diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD, finite difference time

domain) e o método dos elementos finitos (FEM, finite elements method) .

2.3 MATERIAIS EBG NA FAIXA DE MICROONDAS E ONDAS
MILIMETRICAS

Materiais com banda proibida eletromagnética, materiais EBG (electromagnetic
bandgap), sdo compostos periédicos metalicos ou dielétricos que exibem bandas de
transmissdo e de reflexfio em sua faixa de freqiiénecia de operagdo. Outra caracteristica
destas estruturas periddicas ¢ a capacidade de confinamento de modos eletromagnéticos
dentro de uma zona proibida (gap), por meio da introdugfio de estados irregulares (defecr)
na rede periddica.

Estas estruturas foram inicialmente empregadas em aplicages dpticas, 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 aplicagBes na regifio optica, bem como as
semelhangas entre os dispositivos de microondas e Opticos, as estruturas EBG sdo também
denominadas estruturas PBG (photonic bandgap), nido importando para qual faixa de
freqtiéncias foram projetadas. A terminologia propria destas estruturas, na faixa de
microondas, € ainda motivo de controvérsia e discussfio (OLINER, 1999). 7

A denominag¢do estrutura de banda proibida foténica, estrutura PBG, pode induzir
involuntariamente 4 idéia de que tais estruturas s¢ aplicam somente a {6tons operando na
regido optica. Como visto na seglio 2.2, esta idéia ¢ falsa, pois, toda a andlise do cristal
fotonico artificial foi baseada na propagagio de ondas eletromagnéticas em meio dielétrico
misto. Por isso, preferiu-se estabelecer, ao longo deste trabalho, a denominagfo estruturas
EBG para as aplicagdes no dominio de microondas € ondas milimétricas e a denominagéo
estrutura PBG para aplicagdes na regidio dptica.

Uma das primeiras aplica¢des do material EBG no regime de microondas, foi como
o substrato de uma antena planar (BROWN et al., 1993). As bandas proibidas presentes no
material substrato EBG, impedem a penetragio da radiagdo, melhorando a radiagéio na
direcio desejada. Qutra aplicagdo vantajosa do material EBG em antenas, esta no
melhoramento do ganho de circuito impresso de antena por meio da supressdo de ondas de
superficies (COCCIOLI ef al.; GONZALO et al., 1999; YANG H. ef al,, 1997, YANG e
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WANG, 2001; YOUNG e al., 2001), por meio da supressdo dos modos supetiores (HORII
e TSUTSUMI, 1999) e por meio da concentragio ou confinamento de energia sobre a
antena (AGI et al., 2002). Hé ainda aplicagdes no campo de antenas diretivas, em que, o
retietor parabélfco utiliza a faixa de freqiiéncias de rejei¢do do material EBG para focalizar
ondas eletromagnéticas (THEVENOT ez al., 1999).

As estruturas EBG tém sido empregadas no projeto de filtros, de banda estreita
(LENOIR et al., 1998; LENOIR ef al., 2001; RADISIC et al., 1998; XUE et al.. 2000), de
banda larga (KIM e SEQ, 2000; RUMSEY er al., 1998), como também, com ajuste
muliifreqiiéncia (LASO ef al., 2000), devido 4 sua inerente faixa de freqliéncia de rejeigéo.

Em guias de ondas, as estruturas EBG sfo utilizadas como paredes laterais internas,
permitindo uma distribui¢fio mais uniforme da intensidade do campo ¢létrico ao longo da
secdo transversal de guias retangulares (HIGGINS er al., 1999; YANG F. ef al., 1999b), o
que € requerido em projetos de arranjos amplificadores acoplados espacialmente. Também
sdo empregadas em filtros de guia de ondas monoliticos (KYRIAZIDOU et al., 2001), em
filtros de guia de ondas dielétrico (CHANG e HSU, 2002) e em comutadores de guia de
ondas metdlico (DANGLOT ef al., 1999), tornando-os mais compactos e de confecgiio
mais simples. Em guias de ondas de placas paralelas, a introducfio de estruturas EBG
elimina os modos de placas paralelas indesejados presentes em estruturas blindadas
(DAWN et al., 2002). |

As estruturas EBG s3o também incorporadas &s mais diversas linhas de
transmissao, como as linhas coplanares e linhas de fendas para funcionarem comeo filtros e
ressvadores de microondas (CHEW e ITOH, 2001, FU e al., 2001; MARTIN et al., 2002;
YUN ¢ CHANG, 2001), e como as linhas de microfita adjacentes e cruzadas, reduzindo as
interferéncias e melhorando a comutagio entre as portas (LEONG et al., 2002).

Outras aplicagdes das estruturas EBG produzem o aprimoramento da poténcia em
amplificadores banda larga (RADISI_C 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. ef al.,
1999a), na confecgdo de filtros constituidos por finlines (LENOIR et al., 1999), na redugéda
do tamanho e aumento da eficiéncia em osciladores (XUE er al., 2001) e em linhas de
microfita curvadas empregadas na confecgio de anéis hibridos de ondas lentas com
tamanho reduzide (SHUM ef al., 2001).

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

cmpregadas em aplicagfes mais sofisticadas, como as linhas de microfita com camadas
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muliiplas e camadas anisotropicas (CALOZ e ITOH, 2002), ¢ em plataformas de
integragdio entre guias de onda retangulares e linhas de microfita (DESLANDES e WU,
2001).

Acrescepta-se que a principal desvantagem no wso de estrutura:s EBG esta
relacionada com a maior complexidade no processo de fabricagio dos dispositives, por
conta da presenga de arranjos periddicos de elementos com formas diversas.

As técnicas de analise dos dispositivos de microondas com estruturas EBG séo, em
sua maior parte, técnicas numéricas, devido & complexidade destas estruturas, ja
mencionadas na se¢do anterior. Dentre as técnicas analiticas, pode-se citar o método da
expansio de onda plana (JOANNOPOULOS et al., 1995) ¢ o0 método dos modos acoplados
(LOPETEGI et al., 2002). Ja entre as varias técnicas numeéricas, destacam-se: o método da
equacdo integral em conjungdo com o método dos momentos (YANG H. ef al., 1997,
YANG ¢ WANG, 2001), o método das diferengas finitas no dominio espectral (FDFD,
finite difference frequency domainy (ALVES e SOBRINHO, 2001; YANG H., 1996) ¢ o
método dos elementos finitos (FEM, finite elements method) (LENOIR et al., 1998,
LENOIR et al., 2001).

Entretanto, a maior parte das simulagdes de dispositivos com estruturas EBG sfo
reahizadas por meio da técnica das diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD, finite
difference time domain) (KUNZ ¢ LUEBBERS ef al., 1993). Isto se deve & sua grande
versatilidade e a sua capacidade de obter a resposta em freqiiéncia usando a convencional
F¥T (fast Fourier transform) (ANAYA et al., 2000).

Em geral, os métodos numéricos aplicados na determinagdo do diagrama de
disperséo de dispositivos de microondas requerem um esforco computacional consideravel
{(COCCIOLI e ITOH, 1998). No casc das estruturas EBG que sdo constitufdlas, em geral,
por elementos {cilindricos) cravados em superficies {metalicas ou dielétricas) e dispersos
de maneira periédica em wma, duas ou trés dimensdes; esta tarefa computacional ¢
sensivelmente aumentada, pois precisam ser consideradas vérias diregdes de propagagéo
das ondas eletromagnéticas {(MERRILL ef al, 1999). Realmente, uma completa
caracterizagiio de um meio preenchido periodicamente (estrutura EB(G) exige a aplicagio
de métodos de onda completa (full-wave analysis) ao longo das margens da zona de
Brillouin dentro do espago reciproco (COCCIOLI e ITOH, 1998).

Férmulas analiticas aproximadas podem ser obtidas para estimar o valor da

constante de rede do preenchimento periddico, de modo a definir a freqiiéncia central da
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faixa de rejei¢do (bandgap) de algumas configuragies de estruturas EBG (COCCIOLI e
ITOH, 1998). Além disso, pode-se utilizar a metodologia do escglonamento para
especificar alguns parimetros estruturais dos substratos EBG de modo a obter as
caracteristicas de dispersio desejadas. Os detalhes destes procedimentos sfo abordados
posteriormente pa segiio 2.5.

Uma alternativa excelente em relago as laboriosas andlises de onda completa ¢ aos
imprecisos métodos de projeto empiricos com tentativa ¢ erro, sdo as técnicas
neurocomputacionais, Recentemente, as redes neurais artificiais tém 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 Fungfio Sample (SF-ANN,
Sample Function Artificial Neural Network), ¢ empregada eficientemente na simulagio de
diversos dispositivos ¢ circuitos de microondas com estruturas EBG (FERNANDES ef al.,
2002a, 2002b, 2002¢, 2003; SILVA et al., 2002), sendo detalhada no Capitulo 3.

2.4 CLASSIFICACAO DAS ESTRUTURAS EBG

As estruturas EBG possuem diversas configuragdes em dispositivos de microondas
¢ Optica.  Os seus elementos peribdicos podem ser metdlicos, dielétricos, dielétrico-
magnéticos, ferromagnéticos, ferroelétricos ou ainda, constituidos por dispositivos ativos;
podendo ser implantados no plano de terra, no substrato ou superstrato, em diferentes
formatos: esféricos, cilindricos, triangulares ou mistos. Além disso, as caracteristicas da
faixa de rejei¢io podem ser coniroladas por corrente eléirica, tensfio de polarizacfio ou
emissio de luz (YANG H., 1999). _

Devido a esta grande variedade, a classificag@io das estruturas EBG nfo ¢ uma
tarefa facil. Uma sugestio € utilizar, como parmetro de classificagdio, o lugar ocupado
pela matriz de elementos periddicos (KRETLY ef al., 2000), nas formas apresentadas a

seguir:

A. Configuracdo EBG-D

Uma das primeiras configuragbes a serem empregadas (BROWN et al., 1993)
consiste na perfuragiio da matriz de elementos periodicos no substrato do dispositivo ou
circuito, EBG-D (electromagnetic bandgap dieleciric). A Fig. 2.7 exemplifica uma

aplicagdo da estrutura EBG-D, em uma linha de microfita. .
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-.——-» Microfita condutora

=1 Circulos periodicos
r

Y
a
y 3

+ Substrato Dielétrico EBG

v Plano de terra

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

Neste caso, foi demonstrado que a utilizagiio da estrutura EBG-D possibilitou a
climinacio da propagacio de ondas de superficie (YANG H., 1996) e de operagio como

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

Outro exemplo de aplicagio deste tipo de configuragio ¢ em antenas planares.

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

al., 1997, YANG e WANG, 2001).

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

elementos periodicos estd implantada no plano de terra dos dispositivos. A Fig. 2.8

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

para funcionar comeo filtros de microondas (RADISIC et al., 1998).
- Microfita condutora

* Circulos perigdicos
1t 4

A4
a
A

» Substrato Dielétrico

« Plano de terra EBG

Fig. 2.8: Linha de microfita com estrutura EBG-GP.
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Esta configuragiio apresenta melhor compatibilidade com a tecnolpgia empregaéa
na fabricaglio de circuitos monoliticos quando comparada com as estruturas EEG~D.

Poder-se citar outros exemplos de aplicagdes 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 ¢i., 2000) ¢ em linhas de microfita adjacentes
e interceptadas (LEONG et af., 2002).

_ C. Configuracioe EBG-TP

Na configuragiio EBG-TP (electromagnetic bandgap top plane) tem-se a matriz de
elementos periddicos distribuida no mesmo plano ou no plano superior do dispositivo.
Nesta classe de estruturas EBG a variedade de formas dos elementos periddicos € vasta e o
numero de aplicagdes € acentuado. '

Como exemplos de dispositivos que empregam estruturas EBG no seu plano
superior pade-se citar o guia de ondas de filmes finos (Y1 et al., 1999) e 0 guia de ondas de
placas paralelas (DAWN et al., 2002). Para o caso de dispositivés que utilizam estruturas
EBG no mesmo plane tem-se: a estrutura unipolar compacta em antenas de microfita
(SHARMA et al., 2001) ¢ a estrutura de células hexagonais empregada em amplificadores
quase-dpticos (HIGGINS ef al., 1999).

A Fig. 2.9 apresenta um exemplo de uma configuragdo EBG-TP (SHARMA ef al.,
2001).

: Elementos pericdicos

v
A

-y Patch condutor

_ySubstrato Dielétrico

4P|ano de terra EBG

Fig. 2.9: Antena parch de microfita com estrutura EBG-TP.

Uma variagio dos modelos de estrutura EBG ¢ a promissora estrutura EBG

uniplanar compacta (EBG-UC) . Este novo tipo de estrutura possui diversas aplicagdes
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como a aplicagho a um guia coplanar com plano de terra (CB-CPW, condutor backed
coplanar waveguide) (YANG F. et al., 1999a). Neste caso, a estrutura EBG-TP reduz a
perda de poténcia por meio da eliminagfo dos modos superiores. '

A estrutura EBG uniplanar compacta, EBG-UC também tem sido empregada em
outras configuragdes, por exemplo, a configuragdo EBG-D em antenas patch (COCCIOLI
et al., 1999) e a configuragio EBG-GP em filtros de microfita compactos (YANG F. ef al.,
1999) e em linhas de fita (MA er a/., 1999). 4

A geometria da estrutura EBG-UC-TP consiste de uma rede periodica de células
unitdrias podendo ser gravada sobre um substrato dielétrico apoiado em uma placa
condutora, como mostra a Fig. 2.10, ou ser impressa em um plano de terra, como mostra a
Fig. 2.11.

A célula unitdria da estrutura EBG-UC-TP ¢ 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 freqiiéncia de ressonéncia especifica. Enquanto as fendas entre as
células unitarias realizam o acoplamento capacitivo, os ramos condutores respondem pelo
comportamente indutivo, que € aumentado pelas reentrancias. Na fregiiéncia de
ressonducia, que corresponde. 3 freqiiéncia central do circuito rejeita-faixa, a carga

periddica torna-se um circuito aberto, o que equivale a uma parede magnética.

e

Fig. 2.10: Rede de elementos peri6dicos (EBG-UC-TP) gravados sobre substrato

dielétrico.
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Y. Plano

de terra

condutora

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

»
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Fig. 2.12: Esquema da c¢élula unitdria EBG-UC-TP.

No caso da estrutura EBG-UC-TP, representada pela Fig. 2.10, suas secbes
eslreitas, juntamente com as suas reentrincias conecladas, introduzem: uma indutdncia
adicional, enquanto suas fendas entre as células adjacentes aumentam a capacitincia vista
pelo dispositivo, Estes elementos reativos em série, combinados com as capacitincias em
paralelo, determinam a constantte de propagago, que ¢ claramente mais elevada que em
wma nxcrofita convencional.

As vantagens de aumentar a constante de propagagdo, 5, pela adi¢io dos elementos
indutives e capacitivos e que as perdas no condutor ndo sfo acrescidas devide 4 confecgdo
da estrutura EBG-UC-TP no plano de terra, onde ndo ha densidade de corrente, contribuem
para que este dispositivo seja empregado na construgio de dispositivos de ondas lentas de
baixas perdas que sdo empregados em circuitos integrados de microondas.

Uma outra vantagem da estrutura EBG-UC-TP ¢ a possibilidade de confeccdo de
MICs mais compactos. Uma vez que a freqiéneia central da faixa de rejeigdo, ou de
ressondincia, pode ser aproximada pela condigdio f.a = n , o aumento do valor da constante
de propagaciio permite que a freqiiéncia de corte possa ser diminuida sem o aumento do

espagamento entre os elementos periddicos, a, o que acarretaria estruturas maiores.
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2.5 METODOLOGIA DE PROJETO DE ESTRUTURAS EBG

Estrutyras EBG tém-se tornado muito populares devido ao grande numero de
aplicagbes para supressiio do modo de transmissdo e de radiagdes indesejaveis, ou seja,
devido & sua versatilidade no controle da propagagio eletromagnética.

Estes materiais podem ser construidos para uma dada geometria, com dimensdes
milimétricas para o controle de microondas, ou com dimens@es micrométricas para o
controle dptico.

Os parametros importantes para efetuar o projeto destas estruturas, de modo a
controlar o aparecimento das bandas proibidas e a caracterizagfo da bperagﬁo do
dispositivo, sfo as seguintes variaveis independentes (GONZALO ef al., 1999):

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

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

3) Fator de preenchimento, fill factor, que é dado pela razdo entre o volume dos
elementos na célula unitiria ¢ o volume da propria célula. Nos casos de material EBG
constituido por elementos circulares em arranjos triangulares e em arranjos retangulares,

por exemplo, as razdes de preenchimento, 4, sdo definidas, respectivamente, como:

: 2r(r ?
AZE(EJ {2.29)

s .
A= ﬁ[w] (2.30)

em que » € o raio dos orificios periddicos cravados no dielétrico ou no plano de terra do
dispositivo (COCCIOLI e ITOH, 1998).

4) Os valores das constantes dielétricas dos materiais constituintes, especificamente, o
contraste entre estas constantes dielétricas.

O projeto ideal de um dispositivo EBG em relagio a dispersdo depende de uma
combinagiio especifica dessas varidveis. Estabelecer uma metodologia de projeto para
todas as estruturas EBG, nfio ¢ simples, devido & influéncia de todos estes pardmetros ¢ das
diversas configuragdes existentes, ja mencionadas. Além disso, para uma analise precisa

destas estruturas EBG, sfo necessarios métodos de onda completa.
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A. Férmulas aproximadas

Apesar de precisiio limitada, algumas férmulas analiticas para configuragdes EBG-
D e EBG-GP sob certas condigBes s3o propostas (COCCIOLI e ITOH, 1998). Estas
expresses forpecem valores aproximados para projetos € que podem ser empregados
como ponto de partida em analises de onda completa. |

Considerando pequenas alteragdes na estrutura EBG, ou seja, para diminutos
valores da raziio r/a, a constante de propagacio, ff, do dispositivo EBG pode ser definida
usando a constante de propagacdo do dispositivo convencional. Esta particularidade € util
devido a dificuldade em obter a constante de propagagiio em dispositivos com estruturas
EBG.

Portanto, uma aproximag8o para o valor do periodo, a, de um estrutura EBG pode

ser escrito em fungdo da constante de propagagdo, £, (COCCIOLI ¢ ITOH, 1998), como:

g=T - 2.31)

V3p(f,)

em que f; € a freqiiéncia central gue, no caso de linha de microfita, € o centro da faixa de
rejeiciio, e, no caso de antenas, refere-se ao modo harmdnico a ser eliminado.

Em (2.31) f € definido como:

527 (2.32)

sendo g 0 comprimento de onda guiado. Pode-se expressar o periodo, a, em fungdo do

comprimento de onda, A, como descrito a seguir:

a=—£& (2.33)

A expressio acima ¢ aproximada, em alguns trabathos (RADISIC et af., 1998; KIM
¢ SEO, 2000; YUN e CHANG, 2001), para a seguinte expressdo:
A

gl (2.34)
2
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O comprimento de onda guiado, 4,, é dado pela expressio abaixo,

Ay o (2.35)

omde £,y ¢ a constante dielétrica efetiva do meio para o modo considerado ¢ ¢ ¢ a
velocidade da onda no vacuo (3,0x10% m/s).

No caso particular do projeto de estrutura EBG-GP, uma vez que o substrato ndo é
perfurado por elementos periddicos, pode ser considerada a identidade .= &, onde ¢, € a
constante dielétrica reat (COCCIOLI e ITOH, 1998).

Come pode ser observado, o valor da freqiiéncia central da faixa de rejeigéo, /,
depende basicamente do periodo, a (RADISIC er ai., 1998).

Outras caracteristicas do diagrama de dispersdo do dispositivo, como a largura e a
ntensidade da faixa de rejeigdo, dependem do tamanho do raio dos elementos periddicos e
do nimero de elementos periédicos que compdem a estrutura EBG (MAYSTRE, 1994;
RADISIC et al., 1998).

B. Escalonamento

Outra técnica empregada com aproximagio inicial para projetos de estruturas EBG
¢ o escalonamento (OLIVEIRA, 2001; RUMSLEY, 1998),

Na mecénica quintica, os potenciais possuem uma escala fundamental de
dimensdes, definida como o raio de Bohr (OLIVEIRA, 2001). No eletromagnetismo nio
existe uma dimensfio fundamental minima, assim todas as grandezas (sistemas) podem ser
consideradas muacroscopicas. Esta caracteristica possibilita a solu¢io aproximada de
problemas eletromagnéticos relacionados realizando a contragdo ou expansio de grandezas
por meio de relagdes simples.

Este fato facilita o projeto de dispositivos com dimensSes micrométricas gue
trabalham no regime Optico, através da geragio de modelos escalonados com dimensdes
maiores, trabalhando na faixa de microondas. Estes modelos podem ser mais facilmente
fabricados e testados, e posteriormenic seus resultados ¢ consideragdes estabelecidas

podem ser direcionados para o dispositivo real na regifo dptica.
' Por exemplo, em projetos de dispositivos EBG, a técnica do escalonamento utiliza
uma estrutura EBG counfeccionada ou com comportamento eletromagnético cénhecida, que

funcione em uma determinada freqiincia f; ¢ realiza-se o escalonamento de suas
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dimensdes r; e a;, para uma nova freqiiéncia f5, obtendo-se as dimensées da nova estrutura

EBG, como exemplificado na relagio abaixo (RUMSEY, 1998):

a; S g
a2 O N el - {2.
L‘J S [”1} (239)
2.6 FABRICACAO E CARACTERIZACAO DE DISPOSITIVOS ERG

Foram desenvolvidos filtros planares usando a tecnologia EBG de modo a verificar
a viabilidade de fabricacdo em laboratério 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 Telecomunicagdes e Microondas Aplicadas).

O projeto realizado para um filtro de microondas com estrutura EBG-GP foi
dividido nas etapas seguintes:

I. Defini¢o das caracteristicas do substrato,

Projeto da linha de microfita.
Projeto da estrutura EBG-GP para 5 GHz.
Diagrama (/ayout) do circuito impresso.
Fabricagfio: corte, serigrafia e corrosio.
Fabricagiio dos acopladores.

Montagem do experimento e medicéo.

IS T S VR R

Elaboragio dos resultados em graficos.
O material empregado como substrato nas estruturas EBG foi a fibra de vidro. Esic -
material possui ¢, = 4,5; tan d = 0,001 ¢ espessura 7 = 1,6 mm.

Os filtros planares foram desenvolvidos usando a tecnologia EBG-GP apresentada
na seciio 2.4 em linhas de microfitas. A estrutura EBG consiste de uma rede periddica
quadrada bi-dimensional com trés filas de nove circulos encravados no plan_o de terra de
linha de microfita (RADISIC et al., 1998). A estrutura EBG-GP foi escolhida por
apresentar simplicidade de fabricagdo.

No dimensionamento das estruturas EBG foram empregadas formulas aproximadas
indicadas em (2.32) e (2.34). Portanto, para uma freqiiéncia de operagfo em torno de 5
GHz, tem-se o espagamento entre os orificios periddicos, o, aproximadamente igual a 16

mm. As dimensdes da linha de microfita sdo 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
rajos 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 relagdo aos orificios periddicos
implantados no plano de terra.

Na fabricago dos filtros de microondas foram empregadas técnicas tradicionais de
circuito impresso para transferéncia dos padrdes (corroso seletiva do cobre por cloreto de
ferro).

Os conectores tipo N estio fixados em suporte de aluminio como mostrado na Fig.
2.14. Estes sfio conectados &s extremidades da linha de microfita como indicado na Fig.
2.15. |

As medidas de pardmetros de espalhamento dos filtros EBG-GP foram realizadas
utilizando um analisador de redes escalar HP 8257 Agilent ¢ um gerador de varredura. A
utilizagio deste analisador de redes facilita 2 medigfio das estruturas, pois, todo o processo
de calibracfio e medidas ¢ feito automaticamente. O layout da montagem do experimento e

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

AR

ig. 2.1 :Protéttpos de filtros planares utilizando a tnologi EBG-GP. Da esqea para

direita os raios sdo 2 mm, 4 mm, 4 mm ¢ 6 mm. A segunda e a terceira estrutura diferem
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apenas em relacfio ao posicionamento da fita condutora, centrada e deslocada em metade

do raio, respectivamente.

g o

Fig. 2.15: Detalhe da conexdo entre os conectores tipo a linha de microfita EBG.
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S

e i £ T U i i T A S
Fig. 2.16: Layout do experimento para a caracterizagfo de filtros EBG-GP.

A. Resultados Medidos para os Filtros Planares EBG-GP

Apos as varias ctapas do projeto e fabricagio 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 atenuagdes que variam de
-30 dB a -62 dB, ¢ larguras variando de 1,5 GHz a 3,5 GHz dependendo do raio dos
orificios periodicos formados da estrutura EBG no plano de terra da linha de microfita. Ou
seja, quanto maior o raio dos elementos periddicos maior serd a atenuaclio e largura da
banda proibida (bandgap).

Verificou-se também que a freqiiéncia central do bandgap imposta ;;ela estrutura
EBG-GP que ¢ aproximadamente 5,2 GHz, estd muito proxima da freqiiéncia central
projetada que foi de 5 GHz. Isto foi atribuido ao grau de adequagdio 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 fabricado

2.13. Resultados experimentais para a estrutura EBG-GP com raio de 2 mm e alimentagio
centralizada (000), com raio de 4 mm e alimentagdo deslocada em metade do raio (+++),
‘com raio de 4 mm e alimentagéio centralizada (+++), com raio de 6 mm ¢ alimentagdo

centralizada (se+).

De um modo geral, algumas regras de projeto de estruturas EBG que foram
pesquisadas na literatura especializada (OLIVEIRA, 2001; RADISIC et ai., 1998; YANG
F. et al., 2000) podem ser listadas

s A freqiiéncia central da banda proibida (bandgap) ¢ funcio do espagamento dos

elementos periddicos, a. Qu seja, quanto maior ¢ menor a freqiiénceia central, /3

e A largura da banda proibida estd diretamente relacionada a razdo r/a e ao nimero

de elementos periddicos existentes na estrutura. Quanto maior a razéo »/a ou o

ntmero de elementos maior a largura da banda proibida;

o O grau da atenuagfio imposta pela estrutura EBG em torno da freqiiéneia central

da banda proibida é relacionada diretamente ao raio dos elementos periddicos, r.

Ou seja, quanto maior o raio, , maior a atenuagio da banda proibida (bandgap).
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2.7 CONCLUSAO

Neste capitulo, foi apresentado um detalhamento das caracteristicas e aplicages
das estruturas EBG, objetivando a formagfio de um cendrio geral destas estruturas
utilizadas nfio s6 na banda dptica, como também em dispositivos e circuitos na faixa de
microondas e ondas milimétricas.

Uma andlise do comportamento destas novas estruturas peridicas, cristais
fotdnicos/eletromagnéticos artificiais, foi realizada juntamente com uma analogia aos
cristals naturais (semicondutores). Foram destacados alguns pardmetros empregados no
dimensionamento destas estruturas para a obtengiio de desempenho especifico. Dentre
eles, o fator de preenchimento, a razfo r/g, raio e espacamento dos orificios que
fundamentalmente definem a regidio onde se localiza a faixa de rejeicéo.

Suas principais contiguragdes foram abordadas e classificadas segundo o
posicionamento da matriz de elementos periddicos. Sdo elas: a estrutura EBG-D, onde a
matriz encontra-se implantada no substrato dielétrico; a estrutura EBG-GP, onde a matriz
estd cravada no plano de terra; e a estruturas EBG-TP, onde a matriz de elementos
periodicos estd localizada acima ou no mesmo nivel do dispositivo.

A metodologia basica de projeto para estruturas EBG-GP e EBG-D foi apresentada.
Os dois métodos consistem na utilizagfio de férmulas aproximadas ou no emprego do
processo de escalonamento. _

Além disso, foram fabricados e caracterizados filtros planares usande a tecnologia
EBG-GP. Para isto, foram empregados equipamentos e materiais do Laboratério do
GTEMA no CEFET-PB. Os resultados medidos concordaram com os valores e pardmetros

dimensionados.



CAPITULO 3
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

A anélise precisa de dispositivos e de circuitos de microondas, geralmente, requer a
utilizagfio de técnicas que demandam um esforgo computacional consideravel, como o
método da equagdo integral, ou a téenica das diferengas finitas no dominio do tempo —
FDTD, ou o0 método dos elementos finito - FEM, entre outras.

Como uma das alternativas viaveis apresentam-se as técnicas neurocomputacionais.
A caracteristica de poder ser treinada para aplica¢fes bastante diferentes tem permitido o
uso das redes neurals em uma vasta gama de dreas como Engenharia, Computagio,
Estatistica, Biologia, Medicina, Economia e Adminisiragfio, dentre outras (HAYKIN,
2001).

A técnica de projeto auxiliado por computador (CAD, computer aided design),
bascada em redes neurais, tem sido imtroduzida, em meados da década de 90, na a
modelagem de circuitos integrados de microondas (VAI e PRASAD, 1995; ZAABAB e/
al., 1995). Um aumento significativo na velocidade de processamento € alcangado através
do uso de modelos neurais para CAD, quando comparado aos modelos fisicos
eletromagnéticos em simulagfes de circuitos integrados de telecomunicagdes.

A intensificacio recente da aplicagiio das redes neurais em vdrias arcas da
engenharia de telecomunicagdes vem constituindo-se numa excelente opgio para a analise
e sintese de circuitos e dispositivos, funcionando na faixa de microondas e de ondas
milimétricas (CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULGS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG
e GUPTA, 2000; ZHANG e GUPTA, 2003). ,

33
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As redes neurais possuem como caracteristicas principais: a aplicacdo geral, a
adaptabilidade ¢ g habilidade de generaliza¢do, que tém contribuido para enquadri-las
como técnicas vantajosas ¢ capazes de modelar diversos dispositivos e circuitos de
microondas, tais como: linhas de transmissdo (PATNAIK ef al., 1997; WANG et al., 1998;
WATSON e GUPTA, 1996), circuitos CPW (WATSON e GUPTA, 1997), alimentadores
de antenas tipo corneta (FEDI er al., 2001), transistores e amplificadores (WANG e
ZHANG, 1997), indutores espirais (CREECH et a/., 1997), filtros (BANDLER er 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 investigagdo cientifica das
caracleristicas ¢ vantagens obtidas pelo emprego de redes neurais. Isto contribuiu pata o
surgimento de novas e avangadas técnicas neurocomputacionais (BANDLER ef al., 1999;
DEVABHAKTUNI er o, 2001; XU, 2002).

Neste capitulo, sfio descritas as caracteristicas, metodologia e aplicages dos mais
populares tipos de redes neurais aplicadas na 4rea de microondas. A primeira rede a ser
detalhada é o perceptron de miltiplas camadas (MLP, multilayer perceptron), juntamente
com o algoritmo de aprendizagem mais utilizado, a retropropagacio do erro
(backpropagation). A segunda rede descrita € rede neural de fungdes de base radial (RBF,
radial-basis functions).

Também ¢ apresentada, neste capitulo, uma variagfo do tipo de rede neural, a Rede
Neural Modular Fungio Sample (SF-ANN, Sample function artificial neural network)
proposta nesta Tese. O desenvolvimento da metodologia SF-ANN ¢ voltado para a
modelagem de circuitos de telecomunicagdes, em especial, aos dispositivos de microondas
usando estruturas EBG (FERNANDES e al., 20024, 2002b, 2002¢, 2003a, 2003b; SILVA,
FERNANDES ¢ NETO er al, 2002) Esta se mostra bastante precisa e
computacionalmente eficiente quando aplicada nas simulagdes dos dispositivos EBG

analisados neste trabalho.

3.2 DESCRICAO, METODOLOGIA E CARACTERISTICAS DA ANN

3.2.1 Preliminares

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

neural, é um sistema de processamento de informagio constituido por vérios processadores
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elementares com pequena capacidade de armazenamento agrupados em camadas. Sua
metodologia (projeto) ¢ inspirada ne funcionamento do cérebro em dois aspectos: a
capacidade de adquirir conhecimento através de um processo de aprendizagem e o
armazenamento deste conhecimento na forma de intensidade das conex8es inter neuronais
denominadas pesbs sindpticos (HAYKIN, 2001). Entretanto, estas semelhangas sfo
diminutas e servem apenas para uma abordagem inicial, pois o funcionamento do cérebro
humano é bem mais complexo e abstrato.

A metodologia basica de aprendizagem de modelos de rede newral artificial esté

representada na Fig. 3.1.

j > y{(n)

x(m

. . e(n)
Algoritma de Aprendizagem

[
5 Simufador EM ou N
' Valores Medidos —d(n)

[ —

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

De uma maneira geral, a metodologia de uma rede neural artificial, ANN, consist_e
na apresentacio de um conjunto de dados de entrada, x(n), 20 modelo neural. Em seguida,
aplica-se a estratégia de aprendizagem por meio da corregdo do erro entre a saida do
modelo neural, y(n), ¢ saida desejada, d(n), de modo a otimizar a fun¢o custo, e(n),
através da implementag@io dos algoritmos de treinamento supervisionados (WATSON e
GUPTA, 1996).

Apbs o processo de treinamento, € realizada a validagdo do modelo neural com um
conjunto de exemplos diferentes. Com isto, verifica-se a caracteristica de generalizagiio do
meodelo neural para novos valores de entrada.

Uma das caracteristicas das ANNs ¢ a independéncia em relagdo ao conhecimento
prévio da forma analitica da relagio entre os parimetros de entrada ¢ saida de um sistema

qualquer.
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Os modelos usando redes neurais sfo desenvolvidos a partir de um copjunto
adequado de treinamento composto por dados obtidos por simulacio eletromagnética, ou
por medigdes experimentais. Apds o processo de treinamento, as redes neurais aprendem
fundamentalmente o mapeamento de entrada e saida do dispositive ou cireuito. Observa-
se que nenhum conhecimento prévio sobre a fonma analitiva ¢ requerido, ou seja, as
relagbes entre as entradas e as safdas séo estabelecidas ¢ a fungfio analitica ¢ representada
pela rede nfio sendo necessdria sua explicitagfio matemética.

O potencial computacional das redes neurais é o resultado da sua estrutura
intensivamente paralela e sua capacidade de aprendizagem e generalizagfio. Neste caso, a
generalizagio refere-se a habilidade de uma rede neural de fornecer respostas satisfatérias
is novas entradas, ou seja, aos valores que nfo tinham sido empregados no processo de
{reinamento.

Uma oufra caracteristica valiosa das redes neurais ¢ a capacidade de formular uma
aproximagdo para qualquer mapeamento ndo-linear continuo. Isto permite o
desenvolvimento de modelos ANN eficientes ¢ precisos para o uso em projetos auxiliados
por computador (CAD) de circuitos de microondas e ondas milimétricas
(CHRISTODQULOU ¢ GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG e GUPTA,
2000).

3.2.2 Unidade de Processamento de Informagéio da ANN

Uma rede neural artificial, ANN, é constituida por vérias unidades basicas de
processamento de informagfio, denominadas de neurdnios artificiais. O modelo deste
neurnio artificial, proposto pelo fisiologista McCulloch e pelo matematico Pitts em 1943,

estd representado na Fig. 3.2.
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Fig. 3.2: Modelo de um neurdnio artificial.

Em um neurdnio genérico £, representado na Fig. 3.2, podem ser identificados trés
elementos: um conjunto de pesos sinapticos, Wiy,...,Wy,....Wxs; um somador para a adigio
dos sinais de entrada, xy,....%;,....%5 ponderados pelos respectivos pesos sindpticos; € uma
funcio de ativaclo, g( ), para limitar a amplitude de saida do neurbnio, y;, dentro de
intervalo penmissivel, tipicamente entre O e 1.

Ha também no modelo do newdnio genérico &, a aplicagfo de uma polarizagio
externa ou bias, b, , que aumenta ou diminui 0 argumento da fungéo de ativagio, ou seja,
ajusta o campo local induzido ou potencial interno do neurdnio, v;, dependendo se ele for
positivo ou negativo.

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

artificial genérico k& de wma rede neural através das seguintes expressdes

(CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOS, 2001):

J
v, = Z WX, = by 3.D
=l

Vi =8(V) (3.2)
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'

A definigdo do tipo de fungdo de ativagdio, g( ), € uma das partes mais importantes
no projeto de uma rede neural. Conseqlientemente, uma variedade de fuictes de ativagio
tem sido proposta no desenvolvimento de redes neurais.

Os trés tipos basicos de fungdes de ativagio sio:

A. Fungdp de limiar

l: =0
g(v)={ o= } (3.3)

0: se v <0

B, Fung¢do linear por partes

1: se v 2172
gv)=<{v: se 1/2 > v >~1/2 (3.4)
0; se v<-1/72

C. Fungdo sigmdéide (logistica)

_ 1 c
&)= 1+ exp(—av) (3-5)

em que a é o parmetro de tnclinagdo da funglo sigmdide (logistica). Outro exemplo de

funcdo sigmdide é a fungio tangente hiperbdlica, fanhi(v).

323 Arquiteturas.de Redes Neurais

A estrutura das ligagdes entre os neurdnios artificiais esté estritamente relacionada
com o algoritmo de aprendizagem empregado no treinamento da rede. Basicamente, pode-

se identificar duas arquiteturas de redes neurais.

A. Redes Newrais 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 neurdnios. O neurbnio de uma camada atua
apenas sobre os neurbnios da camada posterior, ndo existindo conexdes entre os neurénios
da mesma camada. Devido a existéncia de propagacio da informagiio (computagio)

apenas no sentido direto, estas redes sio denominadas de aciclicas ou alimentadas adiante.
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Tipicamente, esta arquitetura € constituida por trés camadas, como mastrado na Fig.
3.3, onde todas unidades (neurbnios) estfio conectadas as unidades adjacentes. Estas
camadas 5o classificadas em trés grupos: '
» (Camada de Entrada; onde os padrdes sio apresentados a rede (vetor de entrada),
+ Camadas Intermedidrias ou Ocultas: onde € feita a maior parte do processamento,
através das conexfes ponderadas, sendo consideradas como extratoras  de
caracteristicas;

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

% N
_//
Camada de entrada Camada oculta Camada de saida
(nos de fonte) (neurdnios ocultos) (neurdnios de saida)

Fig. 3.3: Rede aciclica como uma camada oculta.

A arquitetura mostrada na Fig. 3.3, é constituida por 3 neurénios. de fonte na

camada de entrada, por 5 neurbnios na camada oculta ou intermediaria ¢ por 2 neurbnios

de resposta na camada de saida.

B. Redes Recorrenies
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Neste tipa de arquitetura, os neurdnios artificiais atuam tanto sobre as unidades’
posteriores, comag também nas anteriores, incluindo interconexdes entre os heurﬁnins da
mesimma camada. A presenga de Jagos de realimentagfio em redes recorrentes, como
mostrado na Fig. 3.4, intensifica a capacidade de aprendizagem e o desemj)enho da rede

neural.

\_-//ﬁ_“\
—_— > s
S
Entradas Saldas
/ ™
- — )—~—>
SN

Fig. 3.4: Rede recorrente ou com realimentagfo.

A existéneia de elementos de atraso unitario, 7! , indica que os nds de saida -
realimentam com conexdes ponderadas (pesos ajustdveis) as entradas da rede neural
recortente, [sto resulta em um comportamento dindmico n#o-linear, o que permite a

modelagem de dispositivos nio-lineares.

3.2.4 Processos de Aprendizagem

A habilidade de aprender a partir de seu ambiente € a propfiedade primordial de

uma rede neural artificial. O desempenho satisfatério de uma ANN estd intimamente
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ligado ao processo de aprendizagem adotado e ocorre quando a rede neural atinge uma
solugiio generalizada para uma classe de problemas (HAYKIN, 2001).

A aprendjzagem de uma ANN ¢ alcangada através de um processo iterativo de
ajuste (treinamento) aplicado aos pardmetros livres do projeto de uma rede neural, como os
pesos sindpticos, os niveis de bias ¢ os argumentos da funco de ativagiio. A cada iteragfio
do processo de aprendizagem, a rede se torna mais instruida sobre o ambiente a ser
medelado. _

Cada iteraciio do processo de aprendizagem é denominada ciclo ou época de
treinamento ¢ consiste de uma apresentagdo de todos os N pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. O ajuste dos pesos sindpticos puma

época de treinamento pode ser executada de dois modos:

A. Modo Padriio
A correcBo dos pesos acontece a cada apresentagfio 4 rede de um exemplo do
conjunto de treinamento. Cada correclio dos pesos baseia-se somente no erro do exemplo

apresentado naquela iteragfio. Assim, em cada ciclo ocorrem N corregdes,

B. Modo Baich
Apenas uma corregdo é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de
treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio € caleulado e a partir deste erro séo

efetuadas as corregdes dos pesos.

Denomina-se algoritmo de aprendizagem a um conjunto de regras preestabelecidas
para o treinamento da ANN. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizagen, como
por exemplo: a aprendizagem por corregdo de erro, a aprendizagem baseada em memdria,
a aprendizagem hebbiana ¢ a aprendizagem competitiva (HAYKIN, 2001). De um modo
geral, estes algoritmos de treinamento diferem entre si, principalmente, pelo modo como os
pesos sinapticos sdo ajustados, além do tipo de informagho disponivel.

A estratégia ou paradigma de treinamento € outro fator importante no projeto de
uma ANN. Consiste na maneira pela qual wma rede neural se relaciona com o ambiente; e
pode ser agrupada em irés categorias:

¢  Treinamento Supervisionado: quando ¢ utilizado um agente externo que indica &

rede a resposta desejada para o padrio de entrada;
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+  Treinamento No-Supervisionado (auto-organizag¢do): quando nfo existe um
agente externo indicando a resposta desejada para os padres de entrada;
¢  Treinamento Hibrido: quando sfo empregadas as duas estratégias anteriores, de

modo a obter um melhor desempenho da rede neural.

3.2.5 Tarefas de Aprendizagem

As redes neurais tém sido aplicadas com sucesso em uma variedade de tarefas de
aprendizagem. Dependendo da missfio a ser executada pela ANN, utiliza-se um paradigma
de aprendizagem especifico, objetivando um melhor desempenho (HAYKIN, 2001).

Algumas das missées mais comuns que as ANN sfo capazes de executar estdo

descritas a seguir.

A. Aproximagéio de fungdo
Considere um mapeamente de entrada-saida nfo-linear descrito ‘pela relagio

funcional:

d= f(x) (3.6)

em que x & um vetor de entrada independente, o ¢ o vetor de saida dependente € f € a
func¢do desconhecida.

O objetivo, neste caso, € projetar uma ANN que aproxime a funglo, f, dado vm
conjunto de exemplos representados pelos pares de entrada e saida, (x1,d1), (2,62},
(xn.dn). O treinamento supervisionado ¢ adequado para a solugfo deste problema de
aproximagio, com x; (1< i < N) funcionando como o conjunto de entradas para a ANN; € d;
(1< i £N) servindo de modelo para a resposta da ANN. l

A aproximagiio de funges ¢ bastante fregilente em problemas de modelagem

cientifica e de engenharia,

B. Associagdo
A tarefa de associagio pode ser de duas formas: a auto-associagdo e a
heteroassoeiago. Na auto-associagio, a apresentagho de conjunto de padrBes (vetores) a

ANN ¢ repetida, de mode que esta os armazene. Com isto, pretende-se que a ANN, apos
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este treinamento nio-supervisionado, torne-se hébil a recuperar o padrfio original em uma
situagdo pratica, onde sfo apresentados exemplos com descrigdes parciais oy distorcidas.
Na heterpassociagio, apresenta-se &4 ANN um conjunto de padrfes de enfrada
associado a um putro conjunto arbitrario de padrc“)es de saida. Neste caso, emprega-se o
treinamento supervisionado no projeto da rede neural. |
Como exemplo da aplicagdio de associagio, pode ser citado um sistema de sonar,
onde sfo distinguidos os alvos de interesse (ex.:. submarino) e os alarmes falsos {ex.:

animais marinhos).

C. Classificagdo de padries

Nesta tarefa, ha um niumero {ixo de categorias (classes), onde os padres de entrada
devem ser ordenados. Para obter isto, € aplicado um processo de treinamento
supervisionado, em que ¢ apresentado repetidamente & ANN, um conjunto de padrdes de
entrada, juntamente com a categoria a que cada padriio pertence. Subseqiientemente, um
novo padriio que nfio tenha sido usado no treinamento, tnas que pertenga a uma das
categorias fixadas, € apresentado & rede. Espera-se, entdo, que a ANN seja capaz de
reconhecer este novo padrio, ordenando-o dentro de sua classe correta.

A vantagem de empregar wma ANN para realizar o reconhecimento de padrSes esta
na obtencio de fronteira de decis@o nfo-linear entre as diferentes classes, e
conseqiientemente oferecer um método prético para a soluglio de problemas complexos de
classificagfo de padrdes.

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

postagem e o reconhecimento de voz emn sistemas de seguranca.

D. Predicdo (Generalizagdo)

Considere um problema de processamento de sinal temporal, onde se tem um
conjunto de M exemplos anteriores, x(n-1), x(n-2),..., x(n-M), espagados no tempo e €
requerida a previsio do exemplo presente, x(n). Neste caso, emprega-se um treinamento
supervisionado, em que 2 previso da rede no tempo presente, Xa.{#), ¢ gerada baseada nos
valores prévios, x(n-1), x(n-2),..., x(n-M), ¢ empregando a computagﬁo do erto, dade pela

expressio:

e(n) = x{1n) = %, (Al = 1occon = M) (3.7
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»  Observacbes (medidas) do ambiente, obtidas por meio de sensores inseridos.
Estas informagdes constituem o conjunto de ecxemplos que ¢ usado para treipar a

ANN pafa modelar um ambiente especifico.

Cada exemplo (observagfio) consiste de um par de entrada-saida, em que um € o
sinal de entrada e o outro € a sua correspondente resposta. Um conjunto de exemplos €

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 piojeto de uma rede neural séo descritos a seguir:”

» O primeiro passo ¢ a escolha de wmna arquitetura apropriada para a ANN. E

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

problema sob consideragio. Uma vez especificada a configuragdo da ANN, um

algoritmo ¢ aplicado sobre um subconjunto de exemplos disponiveis de modo a
{reinar a ANN. Este algoritmo indica como os pardmetros livres da ANN so
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 é denominado fase de treinamento ou de

aprendizagem.
» Como segunda etapa do projeto, tem-se a fase de validagdo, onde o desempenho

da rede neural é testado utilizando pares de entrada-saida que ndo tinham sido
empregados anteriormente, ou seja, exemplos fora do subconjunto de treinamento.
A precisio da atual resposta da ANN em relagdio 4 saida desejada ¢ verificada e
depende das escolhas realizadas no processo de treinamento (tipo de configuragdo,
algoritmo ¢ conjunto de exemplos). Considera-se, entdo, que a ANN adquiriu a
capacidade de generalizar, quando cla ¢ capaz de produzir respostas

suficientemente precisas para novos sinais de entrada.

A partir dos procedimentos descritos acima, pode-se constatar a diferenga
fundamental entre o projeto de uma ANN e o projeto classico de um classificador de

padrdes. No modo cldssico, primeiro formula-se um modelo matematico,”em seguida,

valida-se este modelo com dados reais (observagBes do ambiente), modificando-o para
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melhor ajustar-s¢ aos dados. Ja a rede neural constrdéil um modelo implicito do ambienté,
usando dirctamente os dados reais para, em seguida, ajustd-lo, de modo a se abter a
precisiio requerida.

() conhecimento em uma ANN € armazenado pelos valores dos seus parfmetros
livres (pesos sindpticos, bias, argumentos da fungio de ativagio, ete.). Esta representagio
¢ bastante complexa, pois cada valor de um peso sindptico € influenciado por varias
eniradas, ¢ o conhecimento sobre uma entrada simples esta distribuido entre as vérias
conexdes sindpticas. Entretanto, pode-se identificar quatro regras para a representagio do
conhecimento (HAYKIN, 2001):

1. Eniradas similares de classes simijares produzem geralmente representagdes
semelhantes pela ANN, e devem ser classificadas como pertencentes 4 mesma
calegoria.

2, Itens categorizados em diferentes classes devem ter representagles bastante
diferenciadas dentro da rede.

3. Deve haver um grande numero de neurdnios envolvidos na representagdo de uma
caracteristica particular que seja considerada importante.

4. Informagfio prévia e invaridncias devem ser incorporadas no projeto de uma ANN,

de modo a simphifica-lo,

3.3 REDES NEURAIS EM ELETROMAGNETISMO

Dentre as varias aplicag@ies nos mais diversos campos de atuagdo, como Econemia,
Administragio, Biologia, Estatistica ¢ Educagfio, serdo detalhados alguns aspectos de
aplicagdes na drea de Eletromagnetismo.

De modo geral, a simulagfio eletromagnética de um dispositivo exige a solugio
numérica das equages de Maxwell para os campos eletromagnéticos desta estrutura sob

certas condigdes. As técnicas de analise podem ser agrupadas em dois tipos:

‘
r

e No dominio espectral: Quando a soluglio das equaces de onda ¢ obtida por
excitacdes senoidais em uma faixa especifica de freqiiéncia. As técnicas mais
comumente usadas sio; o métedo dos momentos (MoM, momentum method), € o
métoda dos elementos finitos (FEM, finite elements method).

¢ No dominio temporal: Quando a solugfo das equagdes de onda € obtida como

fungfio do tempo. Dentre as téenicas do dominio temporal destacam-se: o método
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das diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD, finite difference time domain) e

o método da matriz da linha de transmissio (TLM, transmission line matrix).

As limitagdes das simulagles eletromagnéticas se devemi ao elevado esforgo
computacional requerido ¢ 4 grande quantidade de meméria de processamento (RAM,
random access memory) exigida. Por exemplo, simuladores tridimensionais (FDTD, FEM,
TLM) exigem as. coordenadas cartesianas (gridding) dos pontos do espago onde estio os
campos cletromagnéticos apresentados pelo dispositivo,  Entéio, valores para todos os
componentes de campo elétrico ¢ magnético de todos os pontos discretizados sHo
computados, 0 que ¢ um processo computacionalmente intenso (CHRISTODOULOU e
GEORGIOPQOULOS, 2001).

Quira limitagdo dos simuladores elefromagnélicos estd na apresentagdo de
imprecisdes nos resultados. Embora, em principio, a simulagdo EM, que ¢ baseada nas
equacdes de Maxwell, seja uma andlise de onda completa, a implementagfo pratica exige
geralmente algumas aproximagdes em relagdo: a) 4 descrigio da estrutura a ser analisada,
b) as condigdes de contorno, ou ¢) ao método numérico em si. Por exemplo, substratos e
planos de terra sdo considerados de extensdio infinita, a espessura ¢ a resistividade de
condutores s3o desprezadas, além de aproximagdes usadas na computago das fungtes de
Green, na utilizagdo do método dos momentos.

Como alternativa para a andlise de dispositivos e circuitos na area de
eletromagnetismo  tem-se a modelagem neurocomputacional. Algumas de suas
caracteristicas ja comentadas, como a capacidade de aprender ¢ generalizar a partir de um
conjunto de treinamento, de modo a permitir o desenvolvimento de¢ modelos para os
dispositivos, mesmo quando as descrigdes matematicas ndo sdo disponiveis, ¢ um dos
fatores chave que justificam scu emprego. Além disso, como mencionados, os modelos de
redes neurais s@o simples e de processamento rapido. Estas propriedades tém contribuido
para aplicagio das redes neurais em diversos dispositivos e circuitos de microondas
(CHRISTODOULOU ¢ GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG ¢ GUPTA,
2000; ZHANG e GUPTA, 2003).

Pode-se identificar, resumidamente, quatro situagdes (condigbes) em que as ANNs
sdo propicias e possuem vantagens em relagio as outras formas de andlise eletromagnética.

Sdo elas (CHRISTODOULOU ¢ GEORGIOPOULOS, 2001):
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1. Quando formulas diretas ndo existem, e métodos empiricos ou progedimentos de
tentativa ¢ erro sfo as principais técnicas para resolver o problema;

Em projeto de superficie seletiva em freqtiéncia (FSS, frequency selective surfaces),
geralmente, ndo hd formulas diretas para determinar as dimensdes da estrutura para uma
resposta especifica. Procedimentos de fentativa e emmo sBo repetidos até alcangar a
satisfagio de um eritério de parada. Este procedimento torna-se impraticavel a medida que
camadas sfio adicionadas ao projeto da FS8. Uma maneira de evitar este processo
laborioso € o uso da ANN. Uma ANN pode ser treinada para predizer as dimensdes dos
elementos periddicos de uma FSS, a distincia de separagdo e a forma necessdria para uma

resposta de fregliéncia especifica.

2. Em aplicagBes que requerem desempenho (processamento) em tempo real;

Arranjos de antenas adaptativas tém sido empregados para direcionamento do feixe
principal e dos nulos em sistemas militares ¢ civis, como GPS e comunicagbes méveis. O
problems central nestes sistemas ¢ a determinacdo do dngulo de chegada dos sinais de
informacio, bem como, a dire¢do dos sinais interferentes. Um formador de pulso,
beamformer, neural, baseado na sua elevada velocidade de computagio, pode facilmente
permitir 4 antena controlar mais de um dngulo de chegada em tempo real. A diferenga
entre a metodologia neurocomputacional e a classica € que a rede neural pode ser treinada
em fora da aplicagdo, off-line, para wma grande quantidade de 4ngulos dos sinais de
informagio e das fontes de interferéneias. Apés o treinamento, o modele neural pode ser
usado, em tempo real, para detectar o ngulo de chegada de um sinal e adaptar os pesos

sinépticos apropriadamente de modo a receber este sinal, sem qualquer otimizaggo.

3. Quando taxas de convergéncias mais répidas sdo requeridas em grandes sistemas
de otimizagdo;

A eficiéneia de CAD para circuitos de microondas depende intensamente da
disponibilidade de modelos precisos para os componentes ativos e passivos. Por exemplo,
para alguns dispositivos atives, os modelos fisico-cleiromagnéticos séo imprescind;’veis,
De modo geral, as técnicas de otimizag@o exigem esforge computacional mtenso e
repeticdes de simulag@es dos circuitos. A caracteristica inerente da ANN para funcionar
como um computador substancialmente paralelo ou distribuido € empregado para acelerar

os processos de otimizagfio, tornando-os mais praticos e iterativos. O objetivo € utilizar
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uma ANN fireipada para representar qualquer dispositivo (transisfores, filtros,
amplificadores, etc.), evitando os modelos fisico-eletromagnéticos e a repetigho dos

processos de otimizagdo.

4. Quando nfo hd téenicas analiticas e hd dados medidos suficientes para o
treinamento da ANN para propodsitos de generalizagéo.

As ANNs podem ser aplicadas nas dreas de sensoriamento remoto e detecgéio de
objetos ou alvos. Nestas aplicagdes, as ANNs sdo treinadas com dados medidos dos
modelos padronizados (escalados) presentes nas diversas situacdes que possam existir no
sistema. Em alguns destas situagdes, niio ¢ possivel a modelagem analitica, ou mesmo o
uso de técnicas numéricas, Nestes casos, as ANNs sfio projetadas para as tarefas de

associagdo, classificagfio de padrdes e categorizagdo (clustering).

A escolha ideal do tipo de ANN a ser usado em um problema eletromagnético
especifico requer conhecimento sobre as diversas configuracdes das ANNs, e experiéncia
em aplicagbes diversas. Trabalhos significativos envolvendo as dreas de eletromagnetismo
e neurocomputagdo comegaram a surgir apenas a partir da década de 90. Portanto, a
integraclo entre estes dois campos cientificos ¢ relativamente recente, e pode ser
intensificada.

Um quadro geral comparativo que mostra alguns aspectos relevantes das trés
principais técnicas de modelagem utilizadas em aplicagdes na 4rea de eletromagnetismo e

microondas, € mostrado a seguir.

Tabela 3.1: Quadro comparativo de metodologias de modelagem de aplicdgdes em

microondas.
Modelos
Modelos
Empiricos ou Modelos
Fisico-EM .
Circuitos Neurais
(Onda Completa)
Equivalentes
Tstorco Computacional Intenso Razoavel Reduzido
Velocidade de Lenta Répida Rapida
Processamento
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Precisia Elevada Restrita Suficientemente
elevada, proxima
aos modelos fisico-

EM

Nimero de Exemplos Reduzido Poucos Numero suficiente,
dependente da

precisio requerida

Formulagiio Tedrica Equagdes de Parcialmente Simplificada

Maxwell necessaria

Iispera-se que com o amadurccimento das aplicagdes, mais pesquisadores possain
empregar correfamente as vantagens oferecidas pelas redes neurais na érea de

comunicacdes e eletromagnetismo.

3.3.1 Desenvolvimento de Modelos EM-ANN

No desenvolvimento de modelos neurais para projetos em geral, ¢ em especial para
dispositivos e circuitos de telecomunicagdes, aspectos gerais devem sger relacionados

(ZHANG e GUPTA, 2000).

A. Selegdo das FEntradas e Satdas do Modelo Neural

O passo preliminar no desenvolvimente de um modelo € a identificagio das
entradas e saidas do dispositivo ou circuito a ser analisado, de modo que, o conjunto de
dados possa ser gerado. De um moedo geral, esta identificacdo ¢ baseada no proposito da
meodelagem,

A selecfio das entradas dos modelos neurais em aplicagdes de telecomunicagdes é
relativamente facil, Em geral, as entradas sdo parmetros fisicos (geométricos)
importantes do dispositivo ou circuito; e/ou pardmetros independentes, como freqiiéncia
em circuitos passivos, ou fensdo de polarizagiio em circuitos ativos.

No caso da identificagiio das saidas do modelo neural, outros fatores séo relevantes,
como a facilidade de geracfio dos dados e de incorporagiio do modelo neural em outros
simuladores. Uma escolha adequada para a saida do modelo neural é 'a matriz de

espalhamento do circuito. A analise de circuitos de telecomunicagfes, onde, comumente,

ocotrem conexdes entre dispositivos ativos e passivos, pode ser facilitada pela obtengio




Capitulo 3 - Redes Neurais Artificiais - ANN 51

das poténcias transmitida, Sy, e refletida, §;;, de cada elemento. Além disso, os
pardmetros-S sfo também convenientes para acoplar os modelos neurais a simuladores

comerciais em processos de otimizagfo.

B. Obtengdo de Dados para Treinamento )

A obtenglio de dados (exemplos) para o trecinamento e, posteriormente, para a
validagdo do modelo neural € outro fato importante no processo de desenvolvimento da
rede neural. De um modo geral, hd duas maneiras de obtengdo de dados:

1. Obtengfio por Medigiio. HA intimeras vantagens na utilizag#o de valores medidos
para treinamento do modelo neural. Essas medigdes podem ser obtidas, mesmo,
quando a formulagfo tedrica ndo estd disponivel, ou ¢ bastante complicada, ou
exibe um esfor¢o computacional considerdvel. Além disse, os valores medidos
representam o comportamento do dispositivo por inteiro, ou seja, inclui os efeitos
secunddrios como o efeito de bordas e as impedancias parasitas. Como
desvantagens deste tipo de obtencio de dados, pode-se citar a dificuldade na
realizagfio de medidas de alguns pardmetros de saida e o custo para as variagBes dos

valores de alguns parmetros fisicos de entrada. Como fator de erro podem-se

identificar as tolerincias dos equipamentos de medi¢do.

2. Obtengdo por Simulagio Eletromagnética. A formulagio tedrica € exigida para a
implementagdo dos simulados. Conseqiientemente, para questes mais
complicadas, um maior esforgo computacional ¢ necessario. Em alguns casos, os
valores simulados ndo levam em consideracio todas as caracteristicas dos circuitos
ou dispositivos, como as fontes de alimentagfio ou perdas, provocando limitagdes
na precisdo dos resultados. Em contrapartida, nas simulagdes elefromagnéticas, os
pardmetros fisicos de entrada podem ser facilmente variados, uma vez que, ndo
necessitam de ajustes manuais ou confecgio de outros dispositivos com novas

dimensdes.

Resumidamente, pode-se concluir que, a escolha do tipo de obtengdo de dados para

treinamento depende da aplicagdo a que se destina o modelo newral,
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3.4 REDE NEURAL MLP

A MLP-ANN constitui-se na primeira estrutura a ser intensamente empregada na
modelagem de dispositivos e circuitos de microondas ¢ atualmente, ainda é a mais popular

entre os varios tipos de redes neurais.

341 Conﬁgurﬁgﬁo e Metodologia da MLP-ANN

Na estrutura MLP, os neurdnios sfo agrupados em camadas. A primeira e a Gltima
camada sfo denominadas de camada de entrada e de saida, respectivamente, pois elas
representam a entrada e a resposta do modelo neural. Entre estas camadas, existern uma ou
mais camadas, denominadas de camadas ocultas, pois sdo 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 trés camadas, uma de entrada, uma de saida e
uma camada oculta, como mostra a Fig. 3.5, Nas camadas de entrada e oculta tém-se /e .J
pontos de conexio (nodes), respectivamente, e uma bias, b=1. J4 na camada de saida tém-
se K pontos de conexdo, sem a presenga de polarizagdio externa.

Na arquitetura MLP, as interligacbes entre os neurdnios sdo do tipo aciclico
(feedforward), ou seja, ocorre a propagacio direta da informagfio das camadas iniciais até a
camada de saida. Qutra caracteristica da MLP-ANN ¢ a ndo existéncia de conexdes entre

08 newrdnios pertencentes 4 mesma camada.
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Y

Camada 3
{Saida)

Camada 2
(Oculta)

il

. Camada 1
(Entrada)

I

xi

Fig. 3.5: Arquitetura da MLP-ANN,

Para nm entendimento da propagagfo direta dos sinais ao longo da estrutura MLP-
ANN, deve ser detalhada a notagio empregada na Fig. 3.5. Os indices 7 e { representam,
respectivamente, wn neurdnio genérico e a qﬁantidade de neurdnios da camada 1 (de
citrada), Da mesma forma, acontece com os indices j e J para camada 2 (oculta), € com os
indices ke K para a camada 3 (saida). O peso sindptico que interliga a saida do neurdnio i
a enfrada do neurdnio j é representado por wy ; de forma semelhante, o peso sindptico que
conecta a saida do neurdnio j & entrada do neurdnio £ ¢ indicado por wy. A saida do
neurdnic j, devido & entrada de dados representada pelo vetor x, ¢ denotada por y;
enquanto que a saida do neurnio k, ¢ denotada por yx.

A propagagdo direta dos sinais em uma MLP-ANN, representada na Fig. 3.5, ¢
indicada pelas seguintes expressdes (CHRISTODOULOU e GEORGIOPOULOQOS, 2001):

‘\Jj :Zwﬂxf (38)

{
=0
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v, =5,0;) 39
J i

V=D Wy, (3.10)
=0

e =g b) (3.11)

em que v é o potencial interno do neurdnio e g( ) € a sua fungio de ativagio.

3.4.2 Algoritmo de Retropropagaciio do Erro (Backpropagation)
" A estrutura MLP-ANN foi desenvolvida desde meados da década de 60 (HAYKIN,

2001). Entretanto, sua aplicabilidade ficou limitada por um longe periodo, devido &
auséncia de um algoritmo que fosse capaz de treind-la. Em meados dos anos 1980, um
grupo de cientistas produziu um algoritmo de aprendizagem eficiente para o treinamento
destas redes newrais, denominada de algoritmo de retropropagagio do erro
(backpropagation).

Considere um conjunto de dados de treinamento formados pelo vetor de entradas
representado por x, em que x = [x5, Xp,..X..%), ¢ 0 vetor de resposta desgjado
representado por d, em que d = [dy, dy,...di....dx]. O objetivo do processo de treinarhento é
que a saida da MLP-ANN, representada pelo vetor y, onde y = [pi, yo,.. febid, seja
suficientemente proxima ao vetor d. Para isto, aplica-se o algoritmo de retropropagagio de
erro.

Na iteragdo n, onde o n-ésimo padrfio de treinamento (exemplo), x(n), ¢

apresentado & rede MLP, o sinal de erro na saida do neurdnio & € dado por:

e (n)=d, (1) = v, (n) (3.12)

Somando-se os valores instantineos da energia do erro de todos os neurOnios da

camada de saida, obtém-se o valor instantineo da energia total do erro, como se segue:

E(n) =—Zek () (3.13)
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A energia média do erro quadratico ¢ obtida somando-se os E(x) para todas as
iteragBes, n, e entdio normalizando em relagio ao nimero total de iteragles (épocas ou

exemplos), N, cpmo expressado a seguir:

1 N 1 N K 5
E g *EZ E(n)=ﬁ;ZZek(n) (3.14)

=] n=1 k=i

A E,.q, a energia média do erro quadratico, é fungfo de todos os pardmetros livres
(pesos sindpticos e niveis de bias) da rede, e representa a fung¢@o custo como uma medida
do desempenho da aprendizagem. '

Cada iiera(;e”xo do algoritmo de retropropagaciio do erro € realizada com © objetivo
de minimizar a funcio custo, ou s¢ja, 0 vetor dos pesos sindpticos, w, ¢ ajustado através de
um processo de otimizagdio. O método do gradiente decrescente € um dos processos de

otimizacio mais comumente usado na MLP-ANN, ¢ € descrito como se scgue:

Aw = -V E(n) (3.15)

em que 77 ¢ a taxa de aprendizagem.
A partir dos célculos dos gradientes locais da fun¢io custo, £(#), na camada de
saida, &, e na camada oculta, j, obtém-se as relagBes para os ajustes dos pesos sindpticos,

como mostrado a seguir (HAYKIN, 2001):

Awy =17-¢,(n)- g4 (v (n))- 3, (3.16)

awy =7 g5l () iek () g4 (v () i) x, (3.17)

k

sendo g;” a derivada da fungdo g; ;e g4 " a derivada da fung¢do gi.
Como pode ser constatado, o algoritmo de aprendizagem de retropropagagio do
erro (hackpropagation) consiste na aplicago do método do gradiente (processo de

otimizagio) sobre a fungdo custo, energia média do erro quadratico.




Capitulo 3 -~ Redes Neurais Artificiais - ANN 56

3.5 REDE NEURAL RBF

A rede neural de fungfio de base radial, RBF-ANN, (radial-basis function neural
network), constifui-se numa alternativa 8 MLP-ANN. Sua estrutura ¢ mais simples e o seu
processo de treinamento ¢ mais direto. Ambas as redes neurais RBF e MLP sdo
aproximadores universais de fungdes (HAYKIN, 2001). Entretanto a MLP-ANN ftrata o
problema como um processo de otimizagfio, enquanto a RBF-ANN aborda-o como um

processo de ajuste de curva,

3.5.1 Configuracio e Metodologia da RBF-ANN
A Tig. 3.6 mostra a arquitetura tipica de uma RBF-ANN, constituida por / nodos de

entrada, J neurénios ocultos mais uma bias, além de X nodos de saida.

¥«

Camada 3
(Salda)

Camada 2
(Oculta)

Camaﬁa 1
(Entrada)

Fig. 3.6: Arquitetura de RBF-ANN.

A RBF-ANN ¢ uma rede do tipo aciclico (nfio-recorrente) com trés camadas de

neurbnios de fungdes bem distintas. A camada de entrada ¢ formada por nos de fonte,
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onde as chiradas do ambiente, x;, sio aplicadas. A camada oculta € constituida por
unidades de processamento ndo-lineares, g ), que aplicam uma transformagio ndo-linear
do espago de entrada para um espago de maior dimensionalidade. Ja a camada de saida é
composta por popderacdes lineares (pesos sindpticos), wy, que fornecem a resposta da rede
ao padréo de sinal aplicado na entrada.

Para um dado conjunto (vetor) de entradas, x, a saida de um nodo genérico de uma

RBF-ANN, y;, pode ser expressa como se segue (HAYKIN, 2001).

J .
Ve =2 wyg,(x) (3.18)

=0

Em (3.18), as fungdes de ativagdo, g( ), sdo funcdes de base radial qﬁe realizam a
transformagdo ndo-linear dos dados de entrada. No contexto de uma rede neural, as
unidades ocultas fornecem um conjunto de fungdes que constituem uma base arbitraria
para os padres de entrada, quando eles sdo expandidos sobre o espago oculte de maneira
radial.

Ha uma grande classe de fungdes de base radial. As sepuintes fungdes sfo de
particular interesse no estudo de rede neurais (HAYKIN, 2001):

A)Fungdo Multiquadratica
1/2
()= <) 61

B)Fung¢éio Multiquadrdtica Inversa

1
) T . E— 3.20
T .
C)Fungdio Gaussiana
2
g,(x)=exp ~£JL5 (321)

)

Para ¢;> 0 e g; > 0. O vetor x define um ponto em um espago de dimenséo I, chamado

espaco euclidiano e representado por % g’



Capituia 3 - Redes Newrais Avtificiais - ANN 58

3.5.2 Estratégias de Treinamento da RBF-ANN

Assim como no caso do treinamento da MLP-ANN, o processo de aprendizagem
objetiva aproximar suficientemente a safda da RBF-ANN, representada pelo vetor », onde
¥ = [y, ¥,V px], a0 vetor de resposta desejado representado por d, onde d = [d,,
th,...dy....dg] para um vetor de dados de entradas representado por x, onde x = [x,
X2, X xif. Ou seja, o treinamento busca ofimizar a fungfio custo (3.22), especificada

novamente abaixo:
1 K
En)= 2 2.6 (n)? (3.22)
k=i

2Im que

ep(my=d(m)—y;(n) (3.23)

Uma caracteristica peculiar das RBF-ANN ¢ a existéncia de camadas que realizam
tarefas bastante diferentes. Assim, o processo de aprendizagem pode ser especificado com
estratégias de otimizagio ndo-linear para a adaptaco das fungdes de ativagio ndo-lineares
(funcOes de base radial) na camada oculta, e de otimizagdo linear para o ajuste dos pesos
sinapticos da camada de safda. }

As estratégias de aprendizagem das RBF-ANN dependem do tipo de fungdo de base
radial empregada como fungfo de ativagdo na camada oculta. Considerando uma rede
neural RBF, mostrada na Fig. 3.6, do tipo gaussiana, ou seja, cuja fungfo de ativagio, g( ),

¢ uma fungfo gaussiana multivariada, dada por:

g, (x)=exp 2;2 [ -c| (3.24)

4

em que os pardmetros ¢; ¢ g; sd0, respectivamente, o centro e ¢ desvio padriio da funglo de
base radial correspondente ao neurdnio oculto .
Substituindo a fungdo gaussiana como a fungiio de ativagfio em (3.18), obtém-se a

expressio para a saida de rede RBF gaussiana, como se segue:
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1
2

P

Ve ziwﬁ, exp Ix~cj”2 (3.25)
J=0 7 :

Em uma forma normalizada e generalizada, a fungio gaussiana e a saida da RBF-
ANN sio dadas por:

gj(x)zexp{~%(x—cj )T Zj_l (x ~€; )} {3.26)
J .

e =2 W exp(w%(x"c; V2, eme, )). (3.27)
=0

em que & € a matriz de covariancia da fungdo gaussiana multivariada correépondente a0
neurdnio cculto ;.

Neste caso, existem trés pardmetros que podem ser ajustados no processo de
treinamento de uma RBF. S#o cles: os centros ¢ as matrizes de covaridncia ou desvios
padrio de cada funcio de gaussiana na camada oculta, além dos pesos sindpticos da
camada de saida. Por isso, dependendo de como estes pardmetros livres sfo especificados,
podem-se identificar trés estratégias de aprendizagem do projeto de uma RBF-ANN

gaussiana.

A. Fixacdo Aleatdria dos Centros ¢ dos Desvios Padrdo
Nesta estratégia de aprendizagen, os centros das fungdes gaussianas sio escolhidos
aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento. A abordagem mais simples,

considera as funcdes de base radial (fungdes gaussianas) fixas e definidas por:

gj(x):exp d;] “.7«:—ar:j'|2 (3.28)

max

em que d,. € a distdncia méxima de J centros escolhidos na camada oculta. Qu seja, as
. “n . - . - 2 . ~
matrizes de covaridncia sio diagonalizadas com cada elemento, sendo ¢”(desvio padro)

fixo e dado por:
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Zma
b = (3.29)

A escolha deste valor de desvio padrio assegura que as fungdes de ativacdo néo
sejam pontiagudas ou demasiadamente planas, de modo que prejudique o desempenho da
rede (HAYKIN, 2001).

Uma vez que os centros e os desvios padrdes das funcdes gaussianas sio
escolhidos, apenas o vetor dos pesos sindpticos, w, ¢ ajustado por meio de um processo de
otimizagio. A solugio pode ser encontrada usando a pseudo-inversa da matriz de fungdes

de ativacdio (fungdes de base radial), como mostrado pela expressio abaixo:

w=6G"d (3.30)

onde G ¢ a pseudo-inversa da matriz G que ¢ dada por (6'GY'G".
A estratégia de escolher os centros e os desvios padrfes tende a convergir para uma
solucio mais rapidamente. Enireianto, a capacidade de generalizacio da rede RBF ¢

prejudicada (HAYKIN, 2001).

B. Selecdo Auto-Organizada de Centros

A selegdo aleatdria dos centros da fungfio gaussiana pode produzir uma rede RBF
com baixo desempenho, se as escolhas ndo forem apropriadas. Uma maneira de superar
esta limitagio € usar algum tipo de algoritmo de agrupamento (clustering) para definir
estes centros.

Nesta segunda estratégia, tem-se um processo de aprendizagem hibrido, sendo um
estagio ndo-supervisionado (auto-organizado), para definir a localizagio dos centros das
fungdes gaussianas, e um estdgio supervisionado, para estimar os pesos sinapticos da
camada de saida da rede.

Para o estdgio de aprendizagem auto-organizada, alguns algoritmos de agrupamento
mais comumente utilizados sfo: o algoritmo de K-médias (K-means) proposto por Duda e
Hart (1973) e o mapa auto-organizével (SOM, self-organizing map) proposto por Kohonen
(1990):

1. Algoritmo de agrupamento K-médias. Este procedimento coloca os centros das

fungdes de base radial apenas naquelas regides do espago de entrada onde dados
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significativos estdo presentes. Uma descrigio detalhada deste algoritmo pode ser
realizada através de cinco fases: inicializacdo, amostragem, casamento de
similaridade, atualizagfio e continnacdo (até 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 padrdes de entrada em grupos de modo inerente aos dados. Também
pode-se observar cinco fases na descrigio do algoriimo de Kohonen: Inicializac8o
da rede, casamento de similaridade, selegdo da disténcia minima, adaptagfo dos

pesos e verificacdo do critério de parada.

C. Selegdo Supervisionada dos Centros e Desvios Padroes

Na abordagem supervisionada generalizada, todos os pardmetros livres da rede
RBF sfio ajustados no processo de aprendizagem.

0O método do gradiente decrescente pode ser usado num procedimente de corregéo
do erro (HAYKIN, 2001), de modo a ajustar os pesos sindpticos, w;, o vetor de centros, § ,
a matriz de covariﬁnéia, ' ou o desvio padro, o® da fungio gaussiana (3.24).

Segundo o método do gradiente, o ajuste dos pesos sinapticos € proporcional ao

gradiente negativo da fungdo custo (3.22), como se segue:

8E(n)

Aw, =-n (3.31)
J W
ow .
Substituindo a fungdo custo (3.22) em (3.31), obtém-se:
14 2
dviln) . .

Aw, =-11, Z e, (n)# (3.32)

k=] J

Derivando a saida da RBF-ANN em funcéo dos centros, tem-se a expressio para o

ajuste dos pesos sindpticos, como se segue:

o, =1, () (6.3
k=1
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Para o ajuste dos centros da fungio gaussiana mais uma vez aplicando-se o método

do gradiente, tem-se;

dE(n)
Ac, =—
= 2, (3.34)
Substituindo (3.22) em (3.34), tem-se:
K 2 '
n
Ac, =anZek(H)M (3.35)
k=1 de;
Derivando a saida da RBF-ANN em funcéo dos centros, obtém-se:
LS x—c;
==2n,w, (1)> e, (Mg, (x(n))——o_z— (3.36)
k=l

ou de forma generalizada, tem-se:
K
Ac; =-nw,(n)Y e (n)g, (x(n)E (x(n) - cf) (3.37)
k=1

De maneira similar, obtém-se a expressdo de ajuste da matriz de covaridncia ou do

desvio padrio da fungiio de ativagdes, definidas abaixo:

57 =ngw, (nzek(n g (s(x(n) ¢, Nxlr) -, (3.38)

Aot =-2n,w, (n)g e, (n)g; (x(n))k_;?—'"~ (3.39)

J

A estratégia de aprendizagem supervisionada dos centros e das variéncias exige um
esforco computacional mais elevado que as outras cstratégias. Entretanto, o desempenho
da rede RBF com treinamento supervisionado para a tarefa de aproximador de fungdes ¢

superior, ou seja, a RBF-ANN generaliza mais precisamente.
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3.53.3 Algoritmo Geral para Treinamento de uma RBF-ANN

Todo o processo de treinamento de um RBF-ANN com selegiio supervisionada de
centros ¢ largura das fungfes gaussianas pode ser descrito em 5 etapas, a saber (ZHANG e
GUPTA, 2000); '

1. Inicializacdo: Selecione os valores iniciais dos pardmetros livres (pesos sindpticos,
centros e largura). Os pesos sdo valores pequenos escolhidos aleatoriamente. Os
centros das funcdes gaussianas sdo escolhidos aleatoriamente do conjunto de dados
de treinamento. As larguras das fungfes gaussianas sfo preferencialmente iguais a
valores reduzidos.

2. Amostragem: Apresente um padrio de dados de entrada (época ou exemplo) a
camada de entrada da rede. Cada apresentagio de época € uma iteracgéo, ».

3. Resposta: Calcule a saida da rede RBF de acordo com (3.26) ¢ (3.27), repetidas

baixo.
gj(x) = exp{zijz “.\ ~c, “2} (3.40)
¥ =iw x €XP —i—ux—c ”2 (3.41)
i 261-2 !

4.  Ajuste: Compare o valor dec resposta da rede, yi, € o valor desejado de saida, dj.
Se o valor da funcdo custo e( ) estd suficientemente baixo, vA para o passo 5.
Senfio, execute as mudancas nos parimetros livres de acordo com (3.37), (3.38) e

(3.39), repetidas aqui pare efeito de simplicidade:

X
tow, =11, 3 e (n)e ol 342
k=}

JC’““C'J-

se, =2, (W)Y ey g, (x()

2
i=1 Jr
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Acrf =21, W, (n)i 2y (n)g. ; (x(n))“—x:?l | (3.44)
k=l oy

em que 7y, 7 ¢ 17, 580 definidos de acordo com a velocidade requerida pelo
treinamento. Valores elevados das taxas de treinamento fazem a rede convergir
mais rap_idamcnte, eniretanto, tormam-na mais instdvel.

5. Incrementaglo: Se »= N e E(x) ¢ 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 padrdo de entrada (n=1).

3.6 COMPARACAO ENTRE AS REDES MLP E RBF

As redes neurais MLP e RBF pertencern & mesma classe das denominadas redes
aciclicas ou alimentadas adiante, em que o fluxo de infom1a§50 segue em um Unico
sentido, dos nodos de fontes da camada de entrada para os neurdnios da camada de saida.
Pode-se considerar que tanto a MLP-ANN quanto a RBF-ANN sdo capazes de realizar a
mesma fun¢do, a de aproximadores universais (HAYKIN, 2001).

Entretanto, a camada oculta destas redes neurais comporta-se diferentemente.
Enguanto, na MLP-ANN o argumento da fungfio de ativagio (funcio sigmoide) é o
produto interno do vetor de dados de entrada e o vetor dos pesos sindpticos; a camada
oculta da RBF-ANN processa por meio de fungdo de ativagdio gaussiana a norma
euclidiana entre o vetor de entrada ¢ o centro. Isto gera varias propriedacfes diferentes
entre elas.

De um modo geral, a MLP-ANN constréi aproximagdes globais para um
mapeamento de entrada-saida nfo-linear, enguanto a RBF-ANN constroi aproximagtes
locais utilizando ndo-linearidades.

Para o propésito de comparagdo, as redes MLP e RBF foram usadas para modelar
um dispositivo eletrénico (ZHANG e GUPTA, 2000). A precisio dos modelos neurais
treinados ¢ calculada pelo percentual de erro da resposta da rede MLP ¢ RBF versus o
conjunto de teste. Segundo pesquisas realizadas por Zhang e Gupta (2000), pode-se
constatar que, quando o conjunto de treinamento ¢ consideravel, a RBF-ANN pode
alcancar uma melhor precisdo do que a MLP-ANN. A medida que o tamanho do conjunto

de treinamento ¢ reduzido, o desempenho da RBF-ANN cai mais rapidamente do que o da




Capituie 3 - Redes Neurais Artiﬁéi’mls' - ANN 65

MLP-ANN. Em relacfio ao processo de treinamento, o da'RBF-ANN converge mais
factlmente do que o da MLP-ANN,

3.7 REDE NEURAL FUNCAO SAMPLE

Os dois principais fipos de redes neurais empregadas nas modelagens de
dispositivos e circuitos de microondas sdo: a rede neural de perceptrons de miltiplas
camadas, MLP-ANN e a rede neural de fungdes de base radiais, RBF-ANN.

| Entretanto, em algumas situagdes, as técnicas neurocomputacionais convencionais
ndo fornecem bom desempenho, devido a presenca de faixas de operagdes com respostas
de formas nfio-lineares, abruptas € planas, oscilagdes e ruidos.

De um modo geral, as técnicas neurocomputacionais usam alguma representacfo
para a aproximacio de fungdes, tal como a funcfio de ativagdo sigmdide, na MLP-ANN, ¢ a
funcio de ativagdo gaussiana, na RBF-ANN. Esta caracteristica contribuiu para a
realizagdo de mudangas no modelo neural convencional através da escolha de uma nova

fungiio de ativagio.

3.7.1 Configuracio e Metodologia da SF-ANN
Um novo paradigma neurocomputacional (SILVA, FERNANDES e NETO, 2002},
denominado Rede Neural Artificial Fungfio Sample (SF-ANN, Sample Function Artificial
Neural Network) estd fundamentado nas propriedades da fungiio sample na teoria de
processamento de sinais e na configuracio geral da rede neural RBF. |
Na tcoria de processamento de sinais, hé a propriedade de reconstrugio de sinais a
partir de uma combinagdo de fungdes sinc. A funglo de ativagiio sample estd especificada

abaixo:

sample(x) =sinc(x/ x) = sen(x)/ x (3.45)

A fungdio de ativagio proposta assemelha-se com as fungbes de ativagdo
empregadas na rede neural RBF (fungdes gaussianas, multiquédricas e multiquadricas
inversas), que usam centros e larguras. Como resultado, tem-se a fungdo da ativagao

mostrada abaixo:
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3 serz(a‘”x - c”z)
g2(x)= Sampie(a“x - c” == (3.46)

ol o

em que ¢ ¢ o velor de centros e ¢ € 0 inverso da largura, que ¢ a distincia entre os dois
nulos mais centrais, da fungfo sample.

As inclusbes dos parfmetros centros ¢ larguras permitem que a funglo sample
possa apresentar diversas formas, como mostrado na Fig. 3.7. Este aspecto é bastante

vantajoso, pois expande os tipos de mapeamento de entrada e saida que a SF-ANN ¢ capaz

de modelar.

0.8

0.6r

o
S

Sample(x}

b
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Fig. 3.7: Variagdes da funcéio sample.

A superposi¢o das funges sample com larguras estreitas para mapear as respostas
nio-lineares abruptas e os ruidos, com as fungdes sample com larguras extensas para

mapear regides planas, pode resultar em oscilagGes indesejdveis na resposta (saida) da SF-
ANN.
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Para contornar o problema acima, foi entfio realizada uma dltima modificacfo na
SF-ANN. Os neurbnios ocultos foram classificados de acorde com sua resplugdo:
resolugfio elevada para fungdes com larguras estreitas, e resolugfo baixa para fungdes com
larguras extensas.  Neste caso, os neurdnios de alta resolugdo sio localizados
cuidadosamente em centros pré-fixados, enquanto, os centros dos neurdnios de baixa
resolugfio sdo ajustados durante o processo de aprendizagem.

Para limitar a regifio de influéncia dos neurdnios de alta resolucfio na saida da SF-

ANN, foram empregadas as seguintes condicdes:

Sen{aﬂx - c”z)

glx)= . para |x - c| < & (3.47)
olx -
N 2
g(x)= M:;‘jl_gl para x - ¢} = x (3.48)
T |

em que ¢ e x sfo inteiros positivos.

Usando (3.47) e (3.48), a influéncia dos neurbnios de alta resolugfo estd localizada
na vizinhanga dos seus centros, enquanto, que o parmetro & atenua a contribuigiio dos
neurdnios de alta resolugio para entradas distantes, ou seja, para x-el |z x

A SF-ANN ¢é uma rede neural do tipo aciclica ou alimentada adiante (feedforward),
ou seja, o fluxo de informagio se d4 em um Unico sentido dos nodos de fonte da camada de
entrada aos nodos da camada de saida. Sua configuracfio bésica ¢é representada pela Fig.
3.8, mostrada abaixo.

Sendo g ) a j-ésima funglo sample do neurdnio oculto, wy o k-ésimo peso
sindptico entre a j-ésimo neurdnio oculto e o k-ésimo nodo de saida, y; o k-ésimo nodo da

camada de saida ¢ J a quantidade de neurdnios ocultos.
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Camada 1 Camada 2 Camada 3
(Entrada) {Ocuita) (Saida)

Fig. 3.8: Arquitetura da SF-ANN.

Esta configuragdo baseia-se na RBF-ANN, ou seja, com trés camadas, sendo uma

de entrada, uma oculta com transformacgio ndo-lincar, ¢ uma camada de saida.

3.7.2 Processo de Treinamento da SF-ANN

Considere um vetor de dados de entrada, x = [xy, X2,..., X, ..., X7] apresentado aos
nodos da camada de entrada com vetor de resposta desejada, o, em que d = [dy,

dy,...dr...,tlx]. A computagio direta da rede SF-ANN ¢é definida pelas seguintes expressdes:

v, :O'j.‘lx—cf”z =cr}.3.(x~—cj)T (x—c;) (3.49)

g, (x)=samplelp | (3.50)

S
yilx)=3 wyg,(x) (3.51)
i=0
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em que vy € 0 j-ésimo potencial de ativagio interno, g{ ), é a j-ésima funcgio sample de
neurdnio oculto, wy; € k-dsimo peso sindptico entre a camada oculta e camada de saida, y; ¢
0 k-ésimo nodag de resposta do modelo neural e J € nfunero de neurdnios ogultos.

No processo de aprendizado supervisionado da rede funcio sample, os parimetros
livres do modelo SE-ANN, w, ¢ ¢ o sfio otimizados para minimizar a fungio custo

quadratica;
E(x)= %e(x)z = %[dk (X)—y, (0] (3.52)

Para isto, foi empregado o método do gradiente:

Aw = —VE (3.53)

em que 7 € a taxa de aprendizado.

No processo de treinamento, utiliza-sc a estratégia de sele¢do supervisionada de
centros e larguras de forma andloga a adotada para um RBF-ANN, descrita na segfio 3.5.2,
no item ¢. Apds manipulagdes numéricas, és equagbes de ajustes dos pardmetros livres da

rede neural de func¢Bes sample, SF-ANN, sfo apresentadas a seguir:

Aww =1eE; (x‘) ' (354)
Ac; =2 ew o, (x—c; (v, —cos(v, )/ v, (3.55)
A, =q ew (cos(v;) -y, )/ o, (3.56)

Os valores iniciais para os parAmetros livres da SF-ANN sdo fatores importantes
para se obter uma répida convergéncia do processo de treinamento. De um modo geral,
nas modelagens SF-ANN, os pesos sindpticos so iniciados com valor médio inicial wyg <
0,01; os centros das fungdes samples, ¢, sdo selecionados aleatoriamente dos dados de
entrada pertence ao conjunto de treinamento; ¢ as larguras, g;, séo fixadas em um mesmo
valor, gy < 200. :

Reputada de grande importancia, no inicio do processo de treinamento da SF-ANN,

¢ a escolha das taxas de aprendizagem. Nas aplicages subseqiientes, as seguintes faixas
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de valores foram cmpregadas: 7, < 107, e = 107 e N < 107, por serem consideradas

adequadas, ap6s um procedimento sistematizado de tentativa e erro.

3.8 REDES NEURAIS MODULARES

Nas seges anteriores foram discutidas duas abordagens de aprendizagem
supervisionada.” A primeira, a rede MLP treinada com o algoritmo de retropropagagio,
apresentada na se¢fo 3.4, conta com uma forma de otimizagHo global. i a sepunda
abordagem, a rede RBF, apresentada na secio 3.5, emprega um processo de otimizacfio
local. Nesta seglo sfo apresentadas as redes modulares (maquinas de comité) que se
baseiam no principio de dividir e conquistar, bastante conhecido na 4rea de engenharia.

Este principlo consiste em dividir wma tarefa computacional complexa em um
numero de tarefas computactonais simplificadas e entdo, combinar as solugbes destas
tarefas. No treinamento supervisionado de wma rede neural modular, a tarefa de
aprendizagem ¢ distribuida entre um ntmero de especialistas, que, por sua vez, dividem o
espaco de entrada em conjunto de subespagos. Entdo, o conhecimento adquirido por cada
especialista € fundido para chegar & decisfio global que ¢ supostamente superior aquela
alcancavel por qualquer um deles atuando isoladamente (HAYKIN, 2001)

As maquinas de comité podem ser agrupadas em duas classes (FIAYKIN, 2001)

1. Estruturas Estaticas. Ha um mecanismo na saida que combina as respostas de

varios previsores (especialistas). A desipnagfio estitica ¢ justificada pelo nfo
envolvimento do sinal de entrada no mecanismo (combinador). Os métodos da
Média de Ensemble e do Reforgo (boosting) pertencem a esta categoria.

2. Estruturas Dinimicas. Nesta categoria, hd uma integragfo entre o sinal de entrada e

a atuacfio 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 hierdrquica de especialista, MHE.

Os modelos de mistura de especialista e de mistura hierarquica de especialistas sdo
exemplos de redes neurais modulares. Uma defini¢do formal para a noglo de
modularidade é proposta por Osherson et al., 1990.

“Uma rede neural é chamada de modular se a computaciio realizada pela rede pode ser
decomposta em dois ou mais modulos (subsistemas) que operam sobre entradas distintas

sem comunicacio entre eles. As saidas dos modulos sfo mediadas por uma unidade
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integradora que nfo pode alimentar a informacfio de volta para os modules. Em pa;ticulé.r,
a unidade integradora (1) decide como as saidas dos médulos devem ser combinadas para
formar a saida final do sistema e (2) decide quais médulos devem aprender que padrdes de

fretnamento”,

3.8.1 Método da Média de Ensemble

Nesta técnica as saidas de diferentes previsores sfio 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, x(n), e cujas saidas,

wil#), ¥2(n), ..., yr(m), sdo coligadas por um combinador de modo a gerar a saida global,

¥n).
—D’{ Especialista 1 =
...... } | > Saida
----{>l Especialista | e > Combinador ﬂ
Entrada ® i e 1
) . S
— .

—> Especialista K}'——L

Fig. 3.9: Maquina de Comité baseada na técnica da média de Ensemble

Ha diferentes modos de treinar individualmente as redes especialistas, como
também, ha diferentes maneiras de combinar as suas saidas. Um exemplo de modos de
treinamento é a situagfio onde as redes especialistas tém configuragdes idénticas, mas elas
sdo treinadas a partir de condiges inicials diferentes.

Com a expectativa que as diferentes especialistas convirjam para diferentes
minimos locais, este tipo de maquina de comité propde o aumento do desempenho global

com a combinaco das saidas de cada especialista (HAYKIN, 2001).
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3.8.2 Método do Reforgo

Pertencepte & categoria estitica das mdquinas de comité, o método do Reforgo
difere da téenicy de Média de Ensemble em relago ao conjunto de dados para treinamento.
Enquanto na técnica da Média de Ensemble utiliza-se um mesme conjunto de dados, em
uma maquina de comité por reforgo (boosting), ao contririo, as redes especialistas sdo
treinadas com conjuntos de dados com distribuigBes diferentes. Este método que se baseia
em estratégia de seleg@io dos dados € bastante geral, ¢ pode ser empregado para methorar o
desempenho de outros algaritmos de aprendizagem.

Hé trés diferentes modos de implementa¢io da técnica do Reforco (HAYKIN,
2001):

A. Reforco por Filtragem

Esta abordagem corresponde a filtrar 0os exemplos de treinamento por diferentes
versdes 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 ¢é o uso de pouca memoéria comparada

com as outras duas abordagens seguintes.

B. Reforgo por Subamostragem

Neste segundo tipo, o conjunto de treinamento possui tamanho fixo. Ocorrem
repeticdes de amostragem durante o treinamento, de acordo com uma determinada
distribuicio de probabilidade.
C. Reforco por Ponderagdo

Esta abordagem também trabalha com um conjunto de treinamento fixo, mas utiliza
exemplos ponderades. O erro ¢ calculado em relagBo a média 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
dindmica, ou seja, é um tipo de rede modular. A designagfo “dindmica” ¢ usada no sentido
de que a integragdo do conhecimento adquirido pelas redes especialistas ¢ realizada sob a

agdo do sinal de entrada.
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Considere a rede modular ME mostrada na Fig. 3.10. Esta consiste de X médulos
supervisionados chamados de redes de especialistas ou simplesmente especialistas, e de
uma unidade integradora chamada de rede de passagem, sendo as fungles de ativaciio
representadas por g;, g2, ..., & A funglio desempenhada pela rede de passagem € a de

mediadora entre as especialistas.

!
..............D . g yidn)
'Espec:|allsta1 l—"—
e e e » T Saida
o | 9% em) ¥
> Especialsta 2 |01 5
* eI > ’
S —
Entrada Especialista K —
xn) - ~ Redede |
- {> Passagem

Fig. 3.10: Rede Neural Modular ME (Mistura de Especialistas).

Cada especialista consiste de um filtro linear que funciona melhor em regides
diferentes do espago de entrada. O grafo do fluxo de sinal de um tnico neurdnio de uma

especialista genérica k ¢ mostrado na Fig. 3.11.

Fig. 3.11: Grafo de fluxo de sinal de um neurbnio da especialista £.
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Observa-se que a saida produzida pelo especialista gendrico %, ¥, € o produto
interno do vetor de entrada, x, e o vetor peso sinaptico, wy, deste newrdnia, como mostrado

a seguir;

Yi=wy x k=12,..K (3.57)

Ja a rede de passagem consiste de uma finica camada de K neurdnios, com cada
neurénio atribuido a um especialista especifico. A arquitetura da rede de passagem ¢ o

grafo do fluxo de sinal do neurdnio genérico k desta rede estio mostrados nas Figs. 3.12 ¢

L
X : )_" g

3.13, respectivamente.

xz i J > gz
- e
° ®
®
®

Xm P > gK

— T
Camada Camada
de Entrada de Saida

Fig. 3.12: Arquitetura da rede de passagem.

G

Fig. 3.13: Grafo do fluxo de sinal de um neurénio da rede de passagem.
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Nas Figs. 3.12 e 3.13 as fungdes de ativagio, gx, sio definidas por:

.. ) S P (3.59)

_ gexp(u }.)

sendo 1 o produto interno do vetor de entrada x pelo vetor peso sindptico da rede de

passagen @, COmo mostra a expressio abaixo.

wy =y X k=12,.K _ (3.59)

A transformaclo exponencial normalizada de (3.58) pode ser vista como uma
generalizacfio da funcfo logistica (sigméide) para multiplas entradas (BRIDLE, 1990).
Observa-se que, diferentemente dos neurdnios das especialistas, os neurdnios da rede de
passagem sdo nio-lineares.

Finalmente a saida global da rede modular modelo mistura de especialista, ME,

mostrada na Fig. 3.10, € expressa por:

K
IEDW BN (3.60)
k=t

em que yi ¢ a saida da rede especialista genérica k£ em resposta ao vetor de entrada x, e g ¢

uma fungdo nfo-linear de x.

3.8.4 MODELO DE MISTURA HIERARQUICA DE ESPECIALISTAS

O modelo de mistura hierdrquica de especialistas (MHE, misture of hierarchal
experts) é uma extensdio natural do modelo ME. Na MHE, o principio 'de dividir e
conquistar ¢ aplicado varias vezes, resultando em uma quantidade equivalente de niveis
hierarquicos.

A Fig. 3.14 apresenta um modelo MHE de quatro especialistas e duas redes de

passagermn intermedidrias indicando dois niveis hierdrquicos . A arguitetura do modelo
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MHE ¢ similgr a uma “4rvore™, na qual as redes de passagem estdo em varios poptos nfo-

terminais € os especialistas se encontram nas “folhas” da. arvore (HAYKIN, 2001),

| Especialista [ Yu:(")
> = |
7N
> Especialista |y,.(n) It
1.2 g.7 |
> Redede
Passagem
1
Entrada /\
x(n) S
Y2 M)
e > EspeQCI?hsta
| TN
™ y Gor [ )
Especialista | Y24 7 | 2
A ox |~ |*
> Redede
Passagem S B
2 Rede de
Passagem

>

0 modelo MHE se diferencia do modelo ME na medida em que o espago de
entrada ¢ dividido em conjuntos de subespagos, com a informagio sendo combinada e

redistribuida entre os especialistas sob controle de vérias redes de passagem arranjadas em

Fig. 3.14: Rede Neural Modular MHE

uma forma hierarquica (JORDAN ¢ JACOBS, 1995).

l
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Continyando com aplicagfio do principio de dividir e conquistar em uma forma
similar & mostrada na Fig. 3.11, pode-se construir um modelo MHE com qualquer ntimero

de niveis de higrarquia.

3.9 ARQUITETURA MODULAR DA REDE NEURAL FUNCAO
SAMPLE

As redes neurais MLP ¢ RBF sfio as mais comumente empregadas nos problemas
de modelagens de dispositivos e circuitos de microondas (CHRISTODOULOU e
GEORGIOPOULOS, 2001; GUPTA, 1998; ZHANG e GUPTA, 2000; ZHANG et al.,
2003).

Entretanto, para mapeamento de complexidade elevada ou para modelagem em
vasia regifio de operagHo, necessita-se de uma grande quantidade de dados para
treinamento ¢ um grande nimero de neurdnios. Naturalmente, estes fatores podem
acarretar uma baixa taxa de aprendizado e uma generalizagio limitada (HAYKIN, 2001).

Para superar estas dificuldades, a aplicagdo da arquitetura modular de uma rede
neural surge como uma possibilidade (JORDAN e JACOBS, 1995). A combinagdo de
redes neurais constituindo uma arquitetura modular aprimora o desempenho da técnica
neurocomputacional, em termos de eficiéncia computacional e capacidade de
generalizacdo (FIAYKIN, 2001).

Como visto na secdo anterior, estes modelos visam resolver os problemas propdstos
usando o principio de dividir e conquistar. Neste contexto, a tarefa de modelagem
complexa ndo-linear € distribuida entre as vérias redes especialistas.

Uma nova arquitetura modular é proposta nesta Tese ¢ estd 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 séo do
tipo SF-ANN, descritas anteriormente.

A metodologia de aprendizagem consiste na apresentagio de um conjunto de
treinamento para o valor inicial do pardmetro & primeira rede especialista e na apresentagdo
de um conjunto de treinamento para o valor final do parfmetro & segunda rede especialista.
O conjunto total de treinamento ¢ usado no processo de aprendizagem para a rede de

passagem.
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L e
I Valor Inicial |
| do Parametro '

/' ESPECIALISTA
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., Entrada \ o ; . PASSAGEM 77" gaida
{ ESPECIALISTA | ?
-, . 2 /.-' e I s
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Fig. 3.15: Rede Neural Modular Fungiio Sample.

A fusdo 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,
conseqiientemente, calcula a saida final da estrutura modular mediante ponderagdes
{multiplicacdes por pésos) sobre os resultados das redes especialistas.

Para trés ou mais redes especialistas, o conjunto de treinamento obtido para valores
intermedidrios do pardmetro pode ser usado no processo de aprendizagem das redes
especialistas adicionais.

Na definigdo para paradigma neuwral modular, todas as redes neurais
individualmente possuem a mesma estrutura SF-ANN, mostrada na Fig. 3.8 e discutida na

secdo 3.7.

3.10 CONCLUSAQ

Foi apresentada uma breve descrigiio das caracteristicas ¢ aplicagbes gerais das
redes neurais. Os dois tipos de redes neurais mais populares, a MLP ¢ a RBF, foram
descritos  nieste  capitulo. Além disso, foi mostrada uma nova metodologia
neurocomputacional, a Rede Neural Modular Fungéio Sample, SF-ANN, bascada na fungio

sample e na configuragio das redes de fungdes de base radial (RBF-ANN).
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Com processo de treinamento fundamentado no método do gradiente, a SF-ANN
Modular € voltada para a modelagem dos dispositivos e circuitos EBG de medo a analisar
0s seus comportamentos eletromaguéticos,

Nos processos de modelagens de dispositivos e circuitos de microondas a serem
apresentados nos capitulos seguintes, observa~-se a comprovago da melhor eficiéncia da
técnica modular SF-ANN em relagdo as técnica SF-ANN em vdrios aspectos como menor
namero de neurdnios necessarios, menor fempo de convergéneia, melhor gencralizagdo e

maior precisao.




CAPITULO 4

APLICACOES DAS ESTRUTURAS EBG EM GUIA DE
ONDAS |

4.1 INTRODUCAOQ

Uma extensa variedade de estruturas de transmissfo é empregada na regifo de
microondas. Fstas incluem cabo coaxial, guias de ondas, linhas de fita, linhas de microfita,
guias de onda coplanares, linhas de fita coplanares, linhas de fenda, além das linhas
acopladas (WADELL, 1991). Se¢des de um meio, um quarto e um oitavo do comprimento
de onda guiada destas estruturas formam alguns dos blocos bisicos constituintes dos
circuitos de microondas (POZAR, 1990). '

Dentre estas estruturas de transmissfo, o guia de ondas possul a caracteristica de
nfio propagar modos TEM. Além disso, hd muitos modos ou solugbes das equagdes de
onda no guia e, cada uma possui uma freqiiéncia de corte associada. Desta forma, pode-se
afirmar que ele se comporta como um filtro passa-altas FEstas e outras caracteristicas
contribuem para que o guia de ondas seja intensamente investigado ¢ aplicado em sistemas
de comunicacdes (FUSCO, 1987).

Recentemente, a introducfo das estruturas periddicas com banda proibida, as
estruturas EBG, em guias de ondas tém possibilitado o desenvolvimento de dispositivos de
microondas mais eficientes e com caracteristicas vantajosas.

Uma destas aplicagBes consiste no uso de estrutura EBG-UC-TP como paredes
internas de um guia de ondas retangular, de modo a obter uma melhor distribuigdo da
intensidade do campo elétrico, o que favorece sua utilizagiio como alimentador de arranjos

amplificadores de poténceia espacialmente acoplados (YANG F. 1999b).

30
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Outra aplicagéo ¢ a utilizagio de estrutura EBG-TP constituida por orificios numa
chapa metalica localizada no topo de um guia de placas paralelas, objetivando a eliminagdo
dos modos espurios indesejiveis presentes em dispositivos blindados (DAWN et al.,
2002). .

Neste capitulo, os comportamentos eletromagnéticos dos guias de ondas com
estrutira  EBG  citados anteriormente sfio investigados.  Para isto, emprega-sc a
metodologia SF-ANN, Rede Neural Artificial Modular Fung¢do Sample, aetalhada no
Capitulo 3, para a gera¢do de modelos neurais eficientes e precisos. S3o apresentados
resultados para a velocidade de fase em fungdo da freqiiéneia e para distribuigio da
intensidade de campo elétrico no interior de guias de ondas retangular com estruturas EBG,
Sdo também apresentados resultades para os pardmetros de espalhamento em guias de

placas paralelas com estruturas EBG em fungiio da freqiiéncia.

4.2 DISPOSITIVOS DE MICROONDAS USANDO GUIAS DE ONDAS

z

Essencialmente, pode-se dizer que o guia refangular ¢ um tubo metilico com
pequenas dimenses limitadas em meio comprimento de onda, 4, medido no espago livre
na freqiiéneia de operagio de interesse, como mostrado na Fig. 4.1,

M4 L4

i e l T ML ey

(b)

Fig.4.1: Guia de ondas retangular. (a) Vista frontal. (b) Vista longitudinal.
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Idealmente, as paredes metalicas do guia sdo constituidas de um material condutor
perfeito ¢ funcionam como circuitos curlo~circuitados gerando um percuiso de baixa
impedéncia para a corrente elétrica.

No centro do guia ao longo do eixo transversal, as paredes curto-circuitadas
funcionam eletricamente como um circuito aberto para os modos de propagacio TEzu
(n=0,1,2...}. Isto significa que o centro do guia de ondas é uma regifio de alta impedincia,
conse(iientemente, os sinais podem atravessar ao longo do eixo central com o minimo de
atenuagio (FUSCO, 1987).

O sinal com freqiiéncia mais baixa que o guia de ondas padréio pode propagar, fo
(freqiiéncia de corte), esta relacionado a sua largura, a. Ou s¢ja, uma onda cletromagnética
pode ser transmitida ao longo do guia de ondas, somente quando a freqliéncia é maior que
a freqiliéncia de corte, /. ,

Qutros tipos de estruturas de ondas guiadas s@o 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-dpticos tém por
objetivo integrar um grande nimero de dispositivos em uma estrutura irradiante planar.
Estes possuem a capacidade de combinar eficientemente a poténcia de varios elementos
ativos (PERKONS ef al., 1998).

Um circuito integrado amplificador quase-dptico é um arranjo monolitico de
pequenos amplificadores, que intensifica um feixe de energia. A denominagdo quase-
optico ¢ devido ao tamanho do arranjo tornar-se maior que dois comprimentos de onda no
dominio dptico (HIGGINS ef al., 1999).

Arranjos de amplificadores tém sido obtidos em configuragdes do tipo grade (grid),
ou usando antenas planares convencionais, como patches e siots. Em ambos os casos, 0s
dispositivos sfio distribuidos em uma Gnica camada transversal ao feixe de propagagao.
Isto requer antenas ressonantes de dimensdes reduzidas, o que limita a largura de banda de
operagdo do dispositivo (ALEXANIAN E YORK, 1997).

.Além disso, a isolagio entrada/saida ¢ um fator complicador do projeto de

amplificadores quase-Opticos, pois requer o uso de geometrias com multicamadas, ou
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polarizagiio ortogpnal para os sinais de entrada ¢ saida ao longo da polarizagfio externa dos
cotnponentes de controle. O uso de antenas transmissoras ¢ receptoras separadas limitard a
banda de passagem do circuito (ALEXANIAN E YORK, 1997).

Qutro grande fator que dificulta o projeto de amplificadores quase-Gpticos é o
controle térmico. Na maioria das configuragdes projetadas, a dissipagio do calor ocorre
apenas na periferia do arranjo. Isto ocasiona uma limitagdo do tamanho do arranjo, de
modo a manter os elementos centrais do arranjo na temperatura de operagdo especificada
(ALEXANIAN E YORK, 1997).

Guias de ondas retangulares tém sido intensamente estudados para aplicagdes que
envolvem o acoplamento de poténcia quase-optica. Este fato deve-se 4 capacidade de
eliminagdo das perdas de difragfo ¢ a4 obtengfo de respostas em banda larga destes
dispositivos (ALEXANIAN E YORK, 1997, KOWN ef al., 1998).

Quando montado no interior de um guia de ondas convencional, o arranjo
amplificador recebe uma densidade de poténcia que varia do quadrado do cosseno do valor
méximo no meio do guia a zero nas paredes laterais. Isto compromete o funcionamento do
arranjo amplificador com uma redugdo da poténcia de safda em torno de 6dB (HIGGINS et
al., 1999). Portanto, € essencial uma distribuicio uniforme da intensidade do campo
elétrico ao longo da abertura de um guia de ondas retangular.

Para obter esta propriedade, guias de ondas com preenchimento dielétrico sdo
freqlientemente empregados em arranjos amplificadores espacialmente acoplados
(ALEXANIAN E YORK, 1997). Entretanto, estes possuem algumas restrigdes: substratos
com constantes dielétricas elevadas devem ser usados ou guias de ondas excessivamente
grandes devem ser projetados (ZIENIUTYCZ e KILDAL, 1992). Podem-se usar ainda
corrugaces longitudinais para methorar 2 distribuicfio do campo eléirico, contudo estas
configuragdes provocam o estreitamento da banda de passagem e o aumento da
complexidade do processo de fabricagio (ZIENIUTYCZ e KILDAL, 1992).

Uma alternativa é o emprego de novas configuragdes de estruturas EBG, a EBG-
UC (YANG F., 199%b) ¢ a EBG-HiP (HIGGINS et ai., 1999) nas parcdes internas dos
guias de onda. '

A estrutura EBG-UC comporta-se como uma superficie magnética perfeita na
freqiiéncia central da faixa de rejeigfo, onde o carregamento periddico muda a impedéncia
de superficie para a condigdo de circuito aberto (MA ef al,, 1998). Aplicando-se os

refletores EBG-UC nas duas paredes laterais internas, o modo de propagacéo paralelo ¢
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estabelecido pelas condigtes de borda magnética. Esta caracteristica ¢ vantajosa para a
obtengéio de um guia de ondas TEM com distribui¢do mais uniforme da intensidade do
campo elétrico ao longo de sua segfio transversal (YANG F., 1999b).

Estes refletores EBG-UC podem ser fabricados sobre uma camada ﬁné de substrato
¢ utilizar téenicgs padrdes de impressdio que sfo mais simples que 08 processos de
confecgdo dos guias convencionais com materiais de elevada constante dielétrica ou com

corrugagoes.

4,2.2 Linhas de Transmissio Blindadas

A Dblindagem eletromagnética ¢ comumente requerida em diversos circuifos de
radiofreqiiéncia e de microondas, de modo a evitar as interferéncias miituas entre
dispositivos constituintes, € para protegé-los do contate atmosférico direto (HOFTTMANN,
1987).

Um exemplo de uma estrutura de transmissio blindada € apresentado na Fig. 4.2.
Consiste de uma fita condutora sobreposta a um material dielétrico delimitade por um guia

de ondas metalico.

[P

=

Fig.4.2: Linha de transmissio blindada.

As dimensdes do guia de Ojl‘ldE;S, a e b, sio escolhidas de maneira que a freqiiéncia
de corte dos modos em um guia de ondas convencional seja suficientemente menor que os
valores da faixa de operagfio a que se destina a estrutura de transmissdo. 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

A Fig. 4.3 apresenta o dispositivo analisado neste trabalho. Consiste de um gpia de
ondas retangular carregado com estruturas EBG-UC nas suas laterais internas (YANG F. et

al., 1999b). A sua largura externa é igual a 22,86 mm, enquanto que a interna ¢ igual a
21,59 mm.

Paredes
EBG-UC-TP

Fig. 4.3: Guia de ondas com estrutura EBG-UC-TP.

As superficiecs EBG-UC s@o impressas sobre um substrato Duroid 6010 com
constante dielétrica igual a 10,2 e espessura de 0,635 mm (YANG F. ef al., 1999b). O
periodo do arranjo é igual a 4,572 mm correspondendo a uma freqiiéncia de ressondncia
tgual 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 circuites LC em paralelo para obter uma primeira
aproximagdo da relagdo de dispersdo 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 trés camadas foram

desenvolvidos.
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Fig. 4.4: Se¢do transversal do guia EBG-UC-TP e seu modelo de circuito equivalente.

A. Newromodelagem SF-ANN para Andlise da Velocidade de Fase no Guig 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 freqiiéncia de operagiio. Para isto, utiliza-se a rede SF-ANN
com uma unidade de entrada, a freqiiéncia de operagiio, dada em GHz. A camada oculta é
forrnada por 15 neurdnios. J4 o nodo da camada de saida, a resposta do modelo neural,
corresponde & velocidade de fase normalizada (vp/c).

De modo a verificar a influéncia do nimero 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. J4 no
desenvolvimento do segundo maodelo, foram usados 19 exemplos, mostrados na Fig. 4.6.
Todos os exemplos foram obtidos a partir de medigbes disponiveis em Yang F. ef al,
1999b. Em ambos os casos, a taxa de aprendizagem foi 0,1 e apos 200 épocas de
treinamento, alcangou-se um erro guadritico médio final, (MSE, mean-square error),
inferior a 1,0x107.

Os resultados para a velocidade de fase, v/c, em fungio da freqiiéncia de operagdo
do modelo SF-ANN para o guia de ondas EBG-UC sfio apresentados na Fig. 4.7,
juntamente com valores correspondentes ao guia de ondas convencional (YANG F. ef al.,

1999b) ¢ com valores medidos e calculados pelo F'TD para o guia de onda EBG-UC.
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Observa-se que a introdugdio de superficies EBG-UC nas paredes [aterais de um
guia de ondas refangular proporciona uma redugiio média de 20% da veloci'dade de fase
que alcanga seu valor minimo, 3,14x10% m/s, em 9,8 GHz (YANG F. ef ql., 1999h). A
curva da velocidade € relativamente plana ¢ proxima da velocidade da luz entre 9,0 ¢ 10,2
GHz, o que indica a formagdo do modo TEM. Além disso, a transigdo entre a parte
indutiva para a capacitiva, em torno de 10 GHz, ¢ suave, como mostrado na Fig. 4.7. Estas
caracteristicas favorecem o acoplamento eletromagnético necessario em valvulas de ondas
caminhantes.

Para efeito de validagfio da técnica neurocomputacional empregada, um conjunto
teste de 4 valores medidos (dados de teste) e ndo utilizados na fase de treinamento da rede
¢ apresentado na Fig. 4.7. Constata-se uma boa concordéncia 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 freqiiéncia de operagdo. O modelo SF-ANN também apresentou boa precisio em
comparag¢io como outros 17 resultados medidos disponiveis em (YANG F. ef af., 1999b).

Além disso na Fig. 4.7, pode-se concluir que a diferenga entre a resposta do modelo
SF-ANN e o conjunto teste de valores medidos € menor que a apresentada pela técnica de
onda-completa FDTD. Este fato é justificado pela ndo consideragdo por parte da técnica

FDTD do mecanismo alimentador do guia, que ¢ constituido por uma antena quase-Yagi.



Capltulo 4 - Aplicagdes de Estruturas EBG em Guias de Ondas 88

=
o

000 Dados de treinamento (10 Result. Medidos) [YANG F.]

b

—
(&2}
(531

—_
G

— =

= )

o o0
;

Velocidade de Fase (Vp/c)
E
o}

o}

1,05 o ' 4

N UPUUN NSO A S,

PR RO U DRSS B
3 8.5 9 85 10 10,5 11 11,5 12
Freguéncia {(GHz)

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”EBGUC-
T para andlise da velocidade de fase normalizada versus a freqiiéncia de operagiio (YANG

F. et al., 1999b).
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Fig. 4.6; Valores medidos (ooo0) (19 dades de treinamento) usados no processo de
aprendizagem do segundo modelo neural SF-ANN do guia de ondas retangular EBG-UC-T
para andlise da velocidade de fase normalizada versus a freqiiéncia de operagio (YANG F.

et al., 1999b).
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Fig. 4.7: Resposta do modelo SF-ANN (--} para a analise da velocidade de fase
110ﬁnalizada versus a fregliéncia de operagfo em um guia de ondas retallguiar 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
(000) para o guia EBG-UC-TP ndo usados na fase de treinamento da rede (YANGF. er a/,,
1999b). Resultados (***) obtidos através da técnica FDTD para o guia EBG-UC-TP
(YANG F. ef al., 1999b). Resultados (+++) medidos para o guia retangular convencional
(YANGFE. ef al., 1999b).
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B. Neuromodelagem SF-ANN para Andlise da Distribuicdo da Intensidade do Campo
Elétrico ao fongo da Se¢do Transversal do Guia de Ondas EBG-UC-TP .

A configuragdo da SF-ANN usada para estimar o comportamento da intensidade de
campo elétrico ao longo da se¢fio transversal do guia de ondas EBG-UC-TP ¢ constituida
por dois nodos de entrada, a freqiléncia de operagio, £, e a posicio de medigio do campo
elétrico, x. A camada oculta foi projetada com 60 neurdnios e a unidade de saida é a
intensidade do campo elétrico 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. ef al., 1999b. Apo6s 1000 €pocas de treinamento, a uma taxa de aprendizado de
0,01, a rede apresentou um erro médio final, MSE, igual a 0,8x10™.

A resposta do modelo SF-ANN para o guia EBG-UC estd mostrada na Fig 4.9. A
posi¢io central do guia estd em x = 0 e a parede magnética encontra-se na posigio x = 1.

Em um guia de ondas convencional a intensidade do campo eléirico decresce
sensivelmente ao longo de sua se¢lo transversal. Constata-se, por meio de observagdo da
Fig 4.9, que a introdugio de uma superficie EBG-UC nas faces laterais de um guia de
ondas convencional gera uma distribui¢lo uniforme da intensidade de campo ¢létrico ao
longo de sua secgio transversal.

Especialmente na faixa de fregiiéncia de 9,5 a 10,6 GHz, que corresponde 4 regifio
onde as superficies EBG-UC comportam-se como paredes magnéticas, a equaliza¢io da
intensidade do campo clétrico é acentuada, sendo o ponto 6timo estabelecido em 9,3 GHz,
onde a diferenga entre a intensidade de campo na posi¢éo central e tangencial do guia ndo
ultrapassa 4 dB.

Em relagdo & validago da técnica SF-ANN, mostrada na Fig 4.9, observa-se que as
saidas do modelo SF-ANN referentes as iniensidades de campo para quatro diferentes
posi¢des ao longo do guia de ondas EBG-UC apresentam uma excelente concérdﬁncia com
o conjunto de teste que € composto por 16 valores medidos {dados de teste) néio usados na
fase de treinamento, apresentados em Yang F. ef al.,, 1999b. A precisio das saidas do
modelo SF-ANN para o guia EBG-UC também ¢ elevada para um outro conjunto de teste
composto por 16 novos valores medidos ¢ apresentados na Fig 4.9. |

De modo a avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo SF-ANN para o guia
ERG-UC foi simulada a distribui¢fio da intensidade do campo elétrico versus a freqliéncia

para uma nova posi¢io ao longo da segdo transversal. Esta generalizagdo, para a posigio
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de medigdo x = 1/2, correspondendo a metade da largura do guia, ¢ apresentada na Fig
4.10.

Baseado nos resultados experimentais (16 dados de teste}, adicionadps na Fig 4.10,
constata-se que aé respostas do modelo SF-ANN sfio satisfatorias e coerentes com valores

estimativamente g¢sperados.
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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 andlise da
distribuigdo da intensidade do campo elétrico ao longo da sec@o transversal em fungdo da
freqiiéncia de operago : x= 0 (0o0); x= 1/3 (+++); x=2/3 (xxx) e x= 1 (*¥**) (YANGF. ot
al., 1999b).
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Fig 4.9: Resposta do modelo SF-ANN (-—) para distribuigio da intensidade do campo
elétrico no guia de ondas EBG-UC-TP x= 0; x= 1/3; x= 2/3 ¢ x= 1. Resultados
experimentais (dados de teste) nfo usados na fase de treinamenfo da rede SF-ANN ! x= 0

(000Y; 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 distribui¢fio da intensidade do campo
elétrico no guia de ondas EBG-UC em x= 0; x= 1/3; x= 2/3 e x= 1 e Generalizago do
modelo SF-ANN (—) em uma nova posigio x = 1/2. Resultados experimentais (16 !dados
de teste) ndo usados na fase de treinamento da rede SF-ANN : x= 0 {000); x= 1/3 (+++), x=

2/3 (xxx) € x= 1 (***) (YANG F. et al., 1999b),
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C. Neuromodelagem SF-ANN modular para Andlise da Distribuicdo da Intensidade do
Campo Elétrico aa longo da Se¢do Transversal do Guia de Ondas EBG-UC-TP

Com o objetivo de comprovar a eficiéncia superior da rede modular SF-ANN foi
também realizada # modelagem do guia de ondas EBG-UC-TP mostrado na Fig. 4.3, com
o uso da maquina de comité empregando o paradigma SF-ANN discutido na segio 3.9,

A arquitetura do modelo SF-ANN modular € formada por duas redes especialistas e
uina rede de passagem. As redes neurais possuem dois nodos de entradas correspondendo
a freqliéneia de operagio do guia, f, e a posi¢iio de medi¢dio da intensidade do campo
elétrico, x. Estabelece-se que a posigiio central do guia EBG-UC-TP estiem x=0,c a
posi¢io final estd em x = 1. O nodo de saida das redes neurais ¢ a magnitude do campo
clétrico. A quantidade de neurdnios nas camadas ocultas das especialistas e da rede de
passagem ¢ 15 ¢ 25, respectivamente.

No treinamento das redes especialistas ¢ de passagem foram empregados 30 valores
medidos obtidos por (YANG F. et al., 1999b) ¢ mosirados na Fig. 4.11. A primeira rede
especialista foi treinada com o conjunto de 10 exemplos referentes ao valor inicial do
pardmelro posicio de medicfio da intensidade do campo elétrico, x = 0, cnquanlo no
processo de treinamento da segunda rede especialista foi empregado o conjunto de 10
exemplos referentes ao valor final do pardmetro, x = 1. No caso do processo de
aprendizagem da rede de passagem emprega-s¢ ¢ conjunto total de 30 exemplos obtidos
para trés diferentes valores do pardmetro, x=0,x=1/3 ex=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 elétrico para trés diferentes posigbes de medicio
ao longo de sua segdo transversal em fungio da freqiiéncia.

Observa-se na Fig 4.12 que o modelo descnvolvido usando a rede modutar SF-
ANN simular com boa precisio o guia de ondas EBG-UC-TP, o que ¢ indicado pela
concordincia entre as respostas do modelo neural e o conjunio teste constituidos por 12
novos resultados experimentais, obtidos por medigao e diferentes do conjunto de exemplos
usados no processo de treinamento. A precisio do modelo SF-ANN modular também ¢
avaliada para outros 15 resultados experimentais ndo usados na fase de treinamento ¢ ¢
mostrada na Fig 4.13.

A capacidade de peneralizagio do modelo modular da rede SF-ANN também ¢
testada. Para isto, sfo geradas curvas de resposta do modelo SF-ANN para duas novas

posigdes de medicgdo, x = 1/6 e x = 2/3 que 580 mostradas na Fig 4.13.
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Observa-se na Fig 4.13 que a curva de resposta do modelo SF-ANN modular para x
= 2/3 apresenta valores satisfatérios com o conjunto teste constituido por 10 resultados
experimentais disponiveis em (YANG F. ef al., 1999b). J4 a curva de resposta para a
posicio x = 1/6 ¢ considerada boa quando comparada aos valores estimativamente
esperados bascardos nos resultados experimentais apresentados na Fig 4.13. Estes fatos
comprovam a excelente capacidade de generalizagfio do modelo SF-ANN modular.

Quando comparado ac modelo SF-ANN apresentado na secdo B, destacam-se
algumas vantagens do modelo modular. Em relagfio ao numero de exemplos, o modelo
modular necessitou de um menor nimero, apenas valores para {rés parimetros, o modelo
SF-ANN para quatro parfmetros. Em relacSo ao processo de treinamentio, o modelo
modular reduziu em torno de 20% o tempo de treinamento, além de simplificar na escolha
dos pardmetros iniciais da rede neural. Estes fatores favorecem a aplicagio do modelo

modular SF-ANN para a simulagio 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 distribui¢do da intensidade do campo eléirico ao longo da se¢do transversal em fungio

da freqiiéncia de operagdo x= 0 (+++); x= 1/3 (000) e x= 1 (***) (YANG F. et al., 1999b).
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Fig 4.12: Resposta do modelo SF-ANN meodular (—) para a distribuicfio da intensidade do
campo elétrico ao longo da se¢fo transversal de um guia de ondas retangular EBG-UC-TP
em fungdo da freqiiéncia de operagio x= 0; x= 1/3 e x= 1. Resultados experimentais (12
dados de teste) nfo usados na fase de treinamento da rede SF-ANN para : x= 0 (ooo); x=

1/3 (+4+) e x= 1 (***) (YANG F. et al., 1999b).
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Fig 4.13: Resposta e generalizagdo do modelo SF-ANN modular (—-) para a distribuigéo da

intensidade do campo elétrico ao longo da secdo transversal de um guia de ondas
retangular EBG-UC-TP em fung¢iio da freqiiéncia de operagfo para x= 1/6 e x= 2/3.
Resultados experimentais para : x= 0 (000); x= 1/3 (+++); x= 2/3 (xxx) e x= 1 (**¥)
(YANG F. er al., 1999b). Nota-se a concordancia da generalizacfio para x = 2/3 enire a
resposta do modelo SF-ANN modular € o conjunto teste de resultados medidos (ndo

usados no processo de freinamento) obtidos na literatura (YANG F., 1999b).
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4.4 GUIA DE PLACAS PARALELAS EBG-TP

Como ja comentado, as estruturas EBG geram o efeito de bandq de rejeicio
{stopband), onde a propagagdo eletromagnética € proibida se o periodo dos elementos é
igual & metade do comprimento de onda guiada do modo de propagagio na freqiténcia
central da faixa de rejeigio (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 interferéncias entre dispositivos, e suprimir os

modos espurios em linhas planares blindadas (DAWN et al., 2002).

Periodic holes
4 Metal plate

(b

Fig 4.14: Guia de ondas com placas paralelas usando estrutura EBG: (a) Vista superior. (b)

Vista da se¢fio transversal.

Este dispositivo é formado por uma linha de microfita com uma blindagem metalica
no topo separada por um gap g. Nesta chapa metalica € implantada a estrutura EBG-TP
que ¢ constituida por uma matriz de orificios circulares de didmetro d, profundidade p e
espacgados por um periodo a. J

E claro que a conex@io deste dispositivo a qualquer circuito descontinuo ou
desbalanceado pode gerar a propagagio indesejada do modo de placas paralelas, além da
transmissdo do modo desejado na microfita.  Isto causa problemas de interferéncias
(crosstalks) entre os dispositivos circunvizinhos, e perda de poténcia devido ao vazamento

{leakage).
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A. Neuromodelagem SF-ANN Modular para o Guia de Placas Paralelas com Estrutura
EBG

A arquitefura neural modular SF-ANN foi constituida por duas redeg especialistas ¢
uma rede de passagem. Cada rede ¢ formada por dois nodos de entrada que representam o
didmetro, d, ¢ a freqiiéncia de operago, /; e nodo de saida que representa o pardmetro de
transmissdo, S;;. Foram empregados 10 neurbnios na camada oculta de cada rede
especialista e 30 neurdénios 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 didmetro, d= 1,2 mme d = 1,4 mm, ¢ uma faixa de
freqiiéneia de 50 a 85 GHz. Este conjunto de exemplos foi obtido por simulagdo
elefromagnética, HFSS, em 76 GHz para uma estrutura EBG-TP, mostrada na Fig 4.14,
com a = 1,62 mm, p =12 mm, g = 0,5 mm e com 9 elementos periddicos (DAWN ef al.,
2002).

A primeira rede especialista foi treinada com um conjunto de 15 exemplos cujo
valor do difimetro ¢ igual a 1,2 mm, enquanto, a segunda rede especialista utilizou no
processo de treinamento 15 exemplos cujo valor do didmetro era igual 1,4 mm. Ja na rede
de passagem emprega-se o conjunto completo de treinamento no processo de
aprendizagem,

Apds o processo de treinamento usando o algoritno Rprop, a abreviagiio de
Resilient backpropagation (RIEDMILLER e BRAUN, 1993), o emro quadratico médio
final obtido ficou abaixo de 1,0}(10'5.

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 precisio da resposta do modelo SF-ANN
modular ¢ adicionado a Fig 4.15 um conjunto de teste constituido por 10 resultados
simulados niio usados na fase de treinamento da rede disponiveis em (DAWN et af., 2002).

Como esperado, a introdugdo da estrutura EBG-TP reduz o modo de placas
paralelas (76 GHz) em torno de -10dB para d = 1,2mm ¢ de -14dB para d = 1,4 mm, sem
afetar a propagagiio do modo da linha de microfita.

Constata-se também, na Fig 4.15 que o nivel de supressdo do modo de placas
paralelas pode ser acrescido com o aumento do didmetro dos orificios periédicos. A
largura ¢ a intensidade da supressdo é consideravelmente aumentada com uma pequena
variagio de 1,2 mm para 1,4 mm de difimetro. Isto pode também ser obtido pelo aumento

do nimero de elementos ou da profundidade do elemento circular (DAWN er al., 2002).
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Em relagBo & resposta do modelo SF-ANN modular, consta-se pma excelente
concordéncia com os 15 valores de testes apresentados, atestando a precisfio dos seus
valores de saida, como mostrado na Fig 4.15.

A capacidade de generalizagio do modelo desenvolvido para o guia de placas
paralelas EBG-TP usando a metodologia SF-ANN modular ¢ também avaliada. A Fig 4.16
apresenta a resposta do modelo neural para novos valores de didmetro dos orificios
circulares: para & = 1,25 mm ¢ para & = 1,35 mm. |

Uma maneira de avaliar a generalizag8o do modelo neural para novos valores do
didmetro dos elementos periddicos do guia de placas paralelas € a comparagio com
resultados obtidos por meio da técnica de escalonamento, discutida na segiio 2.5.

A equaglo geral da téenica do escalonamento ¢ reapresentada com modificagles

nas variaveis de modo a englobar os pardmetros analisados.

[ﬂjzﬁ.[ﬂ] 4.1
d, 8212 d,

Para o primeiro caso da generalizagdo, a curva (@) da Fig 4.16, tém-se como valores
basicos d; = 1,2 mm, a; = 1,62 mm e §2/; = -9,57 dB na freqiiéneia, f= 76 GHz. O
pardmetro a ser escalonado € §2/; com d; = 1,25 mm € a; = 1,62 mm.

Empregando-~se (4.1) obtém-se S271; = 9,97 dB. Este valor estd condizente com o
valor obtido pelo modelo neural SF-ANN que foi de 10,20 dB.

No segundo caso da generalizagfio, a curva (b) da Fig 4.16, foram considerados
como valores basicos ; = 1,4 mun, a; = 1,62 mm e $21; = -13,67 dB na freqiiéncia, /= 76
GHz. Também o pardmetro escalonado ¢ S2/; com ;= 1,35 mm e a; = 1,62 mm.

Mais uma vez, empregando-se (4.1) obtém-se o valor escalonado para € 2/, que
foi de -13,19. O valor generalizado pelo modelo neural SF-ANN na freqiiéncia de 76 Gz,
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 parad = 1,2 mme d =
§,4 mm. Isto comprova a boa capacidade de generalizagio da técnica neurocomputacional

SF-ANN modular.
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Fig 4.15: Resposta do modelo SF-ANN modular (—) para o guia de ondas de placas
paralelas EBG-TP para valores de difimetro d= 1,2 mm e d= 1,4mm. Resultados simulados
HFSS (dados de teste) ndo usados na fase de treinamento da rede SF-ANN para d= 1,2
(o00) e d= 1,4 (***) (DAWN et al., 2002).
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Fig 4.16: Generalizagdo do modelo SF-ANN modular (—) para o guia de ondas de placas

paralelas EBG-TP para novos valores de didmetro dos elementos circulares, nfo usados na

fase de treinamento: (a) ¢=1,25 mm ¢ (b) d= 1,35 mm. Valores calculados (X) e (+) para

freqiténeia /= 76 GHz para d=1,25 mm ¢ o= 1,35 mm, através da técnica de
gscalonamento. Resultados simulados HFSS para ¢= 1,2 (o00) e d= 1,4 (***) (DAWN ¢t

al., 2002).
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4.5 CONCLUSAO

O emprego de estruturas EBG em guias de onda, foi abordado neste cép:’tulo. Para
isto empregou-se a metodologia SF-ANN.

A introdugio de refletores EBG-UC-TP nas paredes laterais de um guia de ondas
retangular objetivando uma distribui¢io mais uniforme da intensidade do campo elétrico
na abertura fol constatada, também na andlise através 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-Gpticos.

Ja a presenga de uma estrutura EBG-TP no topo de um guia de ondas de placa
~ paralelas propicia a redugiio do nivel de intensidade dos medos espirios presentes em
estruturas blindadas de transmissdo, fato também observado na analise através 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 ndo incluidos nas fases de treinamento da rede. Além disso, cles
foram aptos ¢ eficientes na generalizagio .d_o comportamento eletromagnético dos guias de
ondas para novos valores dos seus pardmetros estruturais.

Também foram desenvolvidos modelos modulares da SF-ANN para as simulagdes
dos guias de ondas discutidos neste capitulo. Os modelos modulares projetados funcionam
pois o algoritmo proposto permitiu a obten¢fio de uma alta taxa de aprendizagem e uma
boa capacidade de generalizagdo que foi verificada com a aplicagio da técnica do
escalonamento. A utilizagdo da arquitetura medular gera algumas vantagens, como melhor
eficiéncia no processa de treinamento, mais rapida convergéncia, além de melhores

generalizagdes.



CAPITULO 5

APLICACOES DE ESTRUTURAS EBG EM LINHAS DE
MICROFITA

5.1 INTRODUCAO

As linhas de transmissfo planares desempenbam as mesmas tarefas em circuitos
integrados de microondas (MIC, microwave integrated circuits) que os cabos coaxiais € 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 geragfio de linhas de transmissdo planares ¢ a linha de fita, também
denominada linha friplate. Entretanto, apenas com o advento da linha de microfita que a
tecnologia de circuitos integrados de microondas deu um salto em niimero de aplicagdes.
Dentre as linhas planares, a linha de microfita, ainda € a mais comumente usada, devido a
sua simples fabricagfio e adaptabilidade (WADELL, 1991}.

A introdugdio de estruturas com banda proibida eletromagnética, estruturas EBG,
em linhas de microfita propiciou induneras caracteristicas com a exibiclo de faixa de
rejeicdo de freqiéncia e aumento do valor da constante de propaga‘g:ﬁo. Estas
particularidades sdo empregadas, por exemplo, na confec¢o de filtros para rejeitar modos
de propagagio indesejaveis ;e de dispositivos de ondas lentas com dimensdes reduzidas.

Algumas aplicagBes de estrutura EBG em linhas de microfita sdo analisadas neste
capitulo. Para iste, é empregada a Rede Neural Modular Fungdo Sample — SF-ANN, no
desenveolvimento de modelos que possam simular o comportamento eletromagnéticoe dos

dispositivos de microondas constituidos por linhas de microfita usando estruturas EBG.
107
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5.2 DISPOSITIVOS DE LINHAS DE MICROFITA

A linha dg microfita ¢ provavelmente a mais empregada e mais investigada linha de
transmisso planar. A sua geometria, como mostra a Fig. 5.1, consiste de uma fita
condutora de largura, w, e espessura, £, sobreposta a um material dielétrico de espessura, h,

com permissividade relativa, g,.

Fig. 5.1: Linha de microfita convencional, Vista frontal.

A facil fabricagio por meio de técnicas de fotolitografia, a extensa faixa de
impedéncia 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 sfo complexos, devido & caracteristica ndo-homogénea da linha de microfita.
H4 uma concentracio do campo clétrico na regido do substrato dielétrico em relagio ao ar,
isto provoca que o modo de propagagdo ndo ¢ o TEM e sim o quase - TEM, devido a ténue
distor¢@o gerada pela mistura de dielétricos. ‘

Diversas técnicas de andlise e sintese de linhas de microfita t8m sido reportadas,
andlises quase-estaticas, modelos semi-empiricos e analises de onda completa (GUPTA ef
al., 1979). Em baixas freqiiéncias, as equag¢des simplificadas tornam-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 consideragfio. Isto ocasiona a dependéncia
de freqiiéncia da impedincia e constante dielétrica efetiva, conseqlientemente, para uma
andlise precisa, técnicas de onda completa sdo requeridas.

As andlises de onda completa empregam métodos numéricos para caracterizagfo de

linhas de microfita que, geralmente, exigem computagdo intensa. Conseqglientemente, as
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expressdes em forma fechada sdo ainda muito usadas em projeto auxiliado por computador

- CAD e otimizacao (GUPTA et al., 1981).

5.2.1 Filtros Planares

A filtragem € uma das partes mais importantes dos varios circuitos e sistemas de
microondas. A eliminacfo de freqiiéncias indesejaveis pode ser alcangada através de tocos
curto-circuitados ou linhas de impedéncia crescente em circuitos de microfita (FOOKS e
ZAKAREVICIUS, 1990). Tipicamente para aplicagdes em faixa cstreifa, estas
configuragbes ocupam grande parte do circuito ¢ produzem espiirios do sinal dentro da
faixa de rejeigio (KIM e SEO, 2000).

As estruturas bandgap eletromagnético, EBG, tém sido consideradas como uma
alternativa para minimizar estas desvantagens em aplicacdes de filtros de microondas
usando linhas de micrefita (KIM e SEO, 2000; RADISIC et al., 1998; RUMSEY ef al.,
1998; YANG F. ef ¢l., 1999a; YANGF, ef 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 freqiiéncias especificas.

Um filtro de microondas padrio pode ser constituido por uma estrutura EBG no
plano de terra de uma linha de microfita onde a intensidade ¢ a fargura da faixa de rejeigdo
de freqiiéncia depende das dimensdes dos scus elementos periddicos (RADISIC ef _al.,
1998). J4 um filtro de microfita banda larga pode ser facilmente construido através de uma
conexdo em séric de diferentes estruturas EBG dimensionadas de modo a alcangar o
alargamento da faixa de rejeiciio (RUMSEY et al., 1998).

Em geral, a freqiéncia central de rejeigiio do filtro EBG, fy, ¢ fungiio do
espagamento dos elementos periédiéos, a. Basicamente, o comprimento de onda guiada,
Ay, em fp ¢ aproximadamente duas vezes o cspagamento (COCCIOLI ¢ ITOH, 1999).
Entretanto, uma caracterizagio apurada do filtro de microondas com estrutura EBG com a
determinagio da sua matriz de espalhamento nfio ¢ facilmente realizada, necessitando de

uma andlise de onda completa.
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5.2.2 Dispesitivos de Ondas Lentas

O modo de propagaciio em ondas lentas ¢ de grande interesse para o casamento
entre a velocidade da onda e a velocidade dos elétrons em sistemas de valvulas de ondas
caminhantes (TWT, rraveling wave tubes), e para a redugio das dimensdes dos
componentes distribuidos em circuitos integrados (FOOKS e ZAKAREVICIUS, 1990).

E fator crucial a diminuicio da disparidade das dimensdes entre dispositivos ativos
e passivos em circuitos monoliticos ou hibridos. Para alcancar este objetivo, linhas de
transmissédo de ondas lentas, como as estruturas metal-isolante-semicondutor (MIS, merai-
insulator-semiconductor), t8m sido investigadas {(HASEGAWA efal., 1971; HASEGAWA
el al., 1984; MU et al., 1986).

Entretanto, para aplicacSes em alta freqii€ncia, as estruturas MIS s3o inadequadas,
devido a algumas desvantagens. A primeira delas € a elevada perda Ghmica provocada
pela grande concentragio de corrente na superficic do condutor (KWON ef ai., 1998), A
segunda desvantagem ¢ a proporcionalidade inversa entre a fréqﬁéncia de operagio e a
parte imagindria da permissividade elétrica do material, fazendo com que o fator de ondas
lentas decres¢a com o aumento da freqiiéneia (OGAWA ¢ ITOH, 1986). Além disso, a
impeddncia caracterfstica das linhas MIS € excessivamente baixa exigindo uma
fotolitograﬁ'a mais precisa para a maioria dos ajustes finos,

Modificagfes das estruturas MIS como as estruturas de ondas-lentas cross-tie t€m
sido propostas para minimizar estas desvantagens (WANG ¢ ITOH, 1988). Entretanto, as
perdas de insergfo, ainda sfo, consideravelmente, maiores do que da linha de microfita
convencional, ¢ um aumento da complexidade do processo de fabricagfo € requerido
(YANG, F. et al., 1998).

O desenvolvimento de um dispositivo ideal de ondas lentas com impedéncia
moderada, baixas perdas ¢ um processo de fabricagdo simples tem sido o alvo principal de
muitas pesquisas. Uma alternativa ‘viével ¢ o dispositivo de ondas lentas usando estrutura
EBG-UC. Um exemplo desta aplicagio ¢ a linha de ondas lentas EBG-UC-GP, que
consiste de uma linha de microfita convencional com estrutura EBG uniplanar compacta
gravada no seu plano de terra. Esta apresenta baixas perdas, impedéncia moderada e
caracteristicas uniplanares que pode ser integrada facilmente com outros componentes em

um circuito de microondas (YANG F. ef al., 1998, YANG F. et al., 1999a).
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5.3 LINHAS DE MICROFITA COM ESTRUTURAS EBG-GP

5.3.1 Filtro EBG-GP

O primei;o dispositivo EBG modelado pela rede SF-ANN ¢é 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, ef al., 1998). A estrutura EBG
empregada consiste de uma rede periddica quadrada bi-dimensional, com trés filas de nove

circulos encravados no plano de terra da uma linha de microfita.

Circulos periddicos .

Fita conduta

Plano de terra

Substrato Dielétrico
Fig. 5.2: Linha de microfita com estrutura EBG-GP.

O substrato considerado é o RT/Duroid 6010, com constante dielétrica igual a 10,5
e espessura igual a 0,635 mm. A impedéncia caracteristica da linha de microfita € igual a
500, correspondendo a uma largura de fita igual a 0,686 mm (RADISIC, ef al., 1998).

Os parAmetros da matriz EBG, o espagamento ¢ o raio dos elementos periédicos, a
e r, respectivamente, sfio os fatores que definem o diagrama de disperséo da estrutura, ou
mais especificamente a caracterizagio de filtragem da linha de microfita.
A. Neuromodelagem do Filtro EBG-GP

Uma vez definido o dispositivo com estrutura EBG, Fig. 5.1, a metodologia SF-
ANN ¢ implementada para desenvolver modelos que permitam simular o seu
comportamento eletromagnético, através da apresentagio de sua matriz de espalhamento

em fungdo de diversos parametros.
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[e mode a mvestigar o efeito sobre a faixa de rejeigfio apresentada pelo dispositivo
EBG-GP, o raio dos elementos periddicos da estrutura EBG ¢é variado para trés valores
diferentes: a) 0,635 mm; b) 1,27 mm e ¢) 2,286 mm. O espagamento entre os circulos, a,
ficou constante e igual a 5,08 mm, de modo a projetar f; em torno de 10,8 GHz, de acordo
com as férmulas aproximadas de projeto apresentadas no Capitulo 2.

No processo de modelagem foi empregada a Rede Neural Fungio Sample, SF-
ANN. A camada de entrada possui dois nodos que representam as variaveis de entrada: o
raio das perfuragles periddicas, r, e a fregiiéncia de operagdo, /1 A camada oculta é
formada por 90 neurdnios, e a camada de saida possui um nodo de saida que representa o
pardmetro de espalhamento, Sy, em dB.

A SF-ANN foi treinada com um conjunto de 75 dados para trés diferentes valores
de raip: 0,635 mum, 1,270 mm ¢ 2,286 mm, ¢ a faixa de frequéncia de 2,0 GHz a 15,5 GHz,
de acordo com os resultados medidos (RADISIC er al., 1998). A taxa de aprendizado foi
de 0,02 e o erro quadratico médio depois de 1500 épocas foi de 1,0 x 107

Depois do processo de treinamento, a validaggo 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 transtnissdo, Sz;, em fungio da freqiiéncia de trés diferentes
filtros planares EBG-GP juntamente com os correspondentes conjuntos de teste
constituidos por 30 pares de resultados experimentais € que ndo foram usados durante o
processo de treinamento.

Na Fig. 5.3, constata-s¢ que o aumento do raio dos elementos periddicos do filtro
planar EBG-GP produz uma faixa de rejeigho mais larga ¢ acentuada. No caso limite, r —
0, ndo ha faixa de rejeigio ¢ o filtro comporta-se como uma linha de microfita
convencional.

Também na Fig. 5.3, em relagdo & téenica SF-ANN, verifica-se uma boa
concordédncia entre as respostas do modelo SF-ANN ¢ o conjunto de resultados medidos
amostrados; comprovande sua precisdo.

De modo a verificar a capacidade de generalizagdo do modelo SF-ANN, foram
obtidas novas curvas de Sz versus a freqiiéncia de operagio, £, para filtros EBG com raio
dos elementos periddicos diferentes.

A Fig. 5.4 mostra a generalizago da resposta do modelo SF-ANN para um Filtro

EBG com perfuragdes periddicas de raio igual a 1,22 mm.
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Similarmente, a Fig. 5.5 mostra uma generalizagdo obtida pelo mpdelo SE-ANN
que representa a resposta do filtro EBG com raio jgual a 1,32 mm.

De modo a avaliar as generalizagdes apresentadas nas Figs. 5.4 ¢ 3.5, fez-se uso da
técnica do escalonamento discutida na secéio 2.5, empregando a expressdo aqui novamente

apresentada e modificada.
ay i Ganhoy | q 5.0)
| Ganho, | n "

Comeo pardmetros iniciais foram escothidas as medidas e os valores referentes a um
resultado experimental mostrado na curva b da Fig. 5.3, que corresponde a r; = 1,27mm; a;
= 5.08mm ¢ Ganho,; = -38,58 dB para f; =11,20 GHz.

Para o primeiro caso, mostrado na Fig 54, tem-se 75 = 1,22 ¢ @ = 5,08.
Empregando-se (5.1) obtém-se Garho; = -37,06 dB. A generalizagfo obtida pelo modelo
neural para f; = /> = 11,20 GHz foi de -36,60 dB, o que condiz com o valor definido pela
técnica do escalonamento.

No segundo caso, mostrado na Fig, 5.5_, os valores dos parfimetros sio r; = 1,32 e az
= 5,08. Similarmente, utiliza_mdo (5.1} calcula-se o valor estimado pela técnica do
escaionameﬁta, Ganho, = -40,10 dB. A resposta do modelo neural, -40,80 dB, estd muito
proxima do valor calculado pela técnica do escalonamento. '

Observa-se nos casos descritos anteriormente que a capacidade de generalizagfio do
modelo SF-ANN pode ser considerada satisfatoria. Suas saidas estio em excelente
concordéncia com resultados estimados baseados nos valores medidos disponiveis, bem

como, os valores calculados pela téenica do escalonamento.
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Fig. 5.3: Resposta do modelo SF-ANN para o filtro EBG-GP (—) para anéiiseldo ganho
versus a fregiiéncia de operagdo apresentado por trés diferentes estruturas com raios, (a) r=
0,635 mm , {b) »= 1,27 mm e (c) r= 2,286 mm. Resultad.os experimentais ndo usados na
fase de treinamento da rede SF-ANN para : r= 0,635 mm (***); r= 1,27 mm (oo00) ¢ r=
2,286 mm (+++) (RADISIC et al., 1998). |
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Fig. 5.4: Respostae gencfalizag:ﬁo do modelo SF-ANN modular para o filtro EBG-GP (—)

para analise do ganho versus a freqiiéncia de operagao apresentado por quatro diferentes
estruturas com raios, (8) »= 0,635 mm, (b) r= 1,27 mm, (c) r= 2,286 mm e (d) r= 1,22 mm.

Valor calculado (X) para freqiiéncia = 11,20 GHz para r= 1,22 mm, afravés da técnica de

escalonamento. Resultados experimentais ndo usados na fase de treinamento da rede Sk-

ANN para : r= 0,635 mm (***); r= 1,27 mm (000) & = 2,286 mm (+++} (RADISIC er a/,,

1998).
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Fig. 5.5: Resposta e generalizacio do modelo SF-ANN modular para o filiro EBG-GP (—)

para analise do ganho versus a freqiiéncia de operagio apreéentado por quatro diferentes
estruturas com raios: (a) r= 0,635 mm, (b) #= 1,27 mm, (c) r=2,286 mme (d) = 1,32 mm.
Valor calculado (X) para freqiiéncia £ = 11,20 GHz para r = 1,32 mm, através da técnica de

escalonamento. Resultados experimentais nio usados na fase de treinamento da rede SF-
ANN para : += 0,635 mm (***), »= 1,27 mm (o00) e = 2,286 mm (+++) (RADISIC et al.,

1998).
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5.3.2 Filtro EBG-UC-GP

A propagagio em linhas de microfita com estrutura EBG-UC gravada no seu plano
de terra ¢ analisada nesta seclio. (O uso desta estrutura produz uma redugio do
comprimento de onda guiada ¢ conseqiientemente redugfio no espacamento dos elementos

periddicos da estrutura resultando em um circuito mais compacto,

A Fig. 5.6 mostra a linha de microfita com plano de terra constituido por uma
estrutura EBG-UC (YANGF. er af., 1999).

(a)

(b)

Fig. 5.6: Linha de microfita com estrutura EBG-UC-GP: (a) Vista superior (b) Vista

inferior.

A secdio da estrutura EBG-UC possui 18,29 mm correspondendo a sete células
wnitarias EBG-UC. O substrato empregado € RT/Duroid 6010 com constante dielétrica
igual a 10,2 e espessura igual a 0,635 mm,

A largura da microfita é de 0,61 mm, correspondendo 2 linha de microfita de 50-82.
Um pequeno comprimento do plano de terra foi inclu{do em cada extremidade da linha de

microfita para facilitar a conexo com os conectores SMA.

A, Newromodelagem do Filtro EBG-UC-GP

A arquitetura da SF-ANN para a modelagem do filtro EBG-UC-GP ¢ censtituida
por um nodo de entrada que corresponde 4 freqiiéneia operacional, £, de 1 GHz a 20 GHz;
dois nodos de saida que representam os parimetros de espalhamento, S;; ¢ §2;. Foram

empregados 23 neurdnios 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. ef al., 1999). Apds 2000 épocas de
treinamento, obteve-se um erro médio guadrético inferior a i,OxlO's.

A Fig. 5.7 e a Fig. 5.8 apresentam a validago do modelo SF-ANN para o filtro
EBG-UC-GP, juntamenfe com um conjunte fteste constituide por 37 resultados
expetimentais nfio usados na fase de treinamento, e com um conjunto de resultados obtidos
pela téenica FDTD (YANG F. et al., 1999).

Na Fig. 5.7 estdo apresentadas a perdas de retorno, Sy, para o filtro EBG-UC-GP,
enquanto na Fig, 5.8 estdo apresentadas a perdas de nsergao, S2;.

Observa-se que os modos esptrios sdo suprimidos e na banda de passagem a perda
de inser¢do do filtro EBG-UC-GP ¢ equiparavel ao de um filtro convencional, ou seja, a
aplicaciio da estrutura EBG ndo altera a impedéncia de linha, consegiientemente as
condigdes de casamento entre circuitos; e ndo aumenta as perdas do condutor (YANGF. et
al., 1999).

Em relagfo a técnica neurocomputacional, observa-se uma excelente concordincia
entre a resposta do modelo SF-ANN e o conjunto teste de valores medidos para o filtro
EBG-UC-GP ndo usados na fase de treina;ﬁento, ou seja a diferenca média entre as safdas
calculadas pelo modeio SF-ANN e os valores medidos disponiveis na literatura € pequena.

Além disso, quando comparado aos resultados obtidos pela técnica 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 téenica
neurocomputacional que considera o circuito em sua totalidade, o mesmo nfio ocorrendo
com a técnica FDTD, que neste caso ndo considerou a “sobregravaciio” (overeiching) € o

efeito dos conectores empregados na realizagiio das medidas eletromagnéticas.
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Fig. 5.7: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-UC-GP para andlise das

perdas de retorno versus freqiiéncia de operagfio. Resultados experimentais (0oo) para o
fittro EBG-UC-GP nfio usados na fase de treinamento da rede (YANG F. ef al,, 1999).
Resultados obtidos através da técnica FDTD (***) para o filtro EBG-UC-GP (YANG F. ef

al., 1999),
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Fig. 5.8: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-UC-GP para analise das
perdas de insergfio versus freqliéncia de operacio. Resultados experimentais (ooo} péra 0
filtro EBG-UC-GP nfio usados na fase de treinamento da rede (YANG F. er al., 1999).
Resultados obtidos através da técnica FDTD (***) para o filtro EBG-UC-GP (YANGF. ef
al., 1999).
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5.4 LINHAS DE MICROFITA COM ESTRUTURA EBG-D

5.4.1 Filtro EBG-D Banda Larga

A Tig. 5.9 apresenta o filtro EBG-D banda larga (RUMSEY et al., 1998). Este

circuito ¢ constituido por uma fita condutora sobreposta a wn material EBG em cascata .

A estrutura EBG-D consiste de uma rede penddica de orificios ctlindricos cravados no

subsirato dielétrico,

Fig. 5.9: Linha de microfita com estrutura EBG-D em cascata.

O substrato EBG ¢ constituido por material dielétrico Duroid com constante

dielétrica igual & 10; possui 50 mm de largurae 1,6 mm de espessura. Ja a linha condutora
possui 190 mm de comprimento ¢ 1,2 mm de largura (RUMSEY et al,, 1998).

A fita condutora estd implantada em uma sobrecamada bastante fina, 0,127mm de
espessura, de material dielétrico G10, que, por sua vez, estd sobreposto ao substrato EBG.

Com isso, a dificuldade de posicionamento da fita condutora sobre as perfuragdes

periédicas é superada. A introdugfio deste substrato secundario ndo acarreta mudangas
significativas no comportamento eletromagnético do dispositivo, uma vez que, sua
cspessura ¢ muito inferior a do substrato EBG, a#lém de possui uma constante dielétrica
menor {(RUMSEY, er al., 1998).

Cada cstagio do dispositivo mostrado na Fig. 5.9 pode funcionar separadamente

como um filtro padrio EBG-D atuando com uma faixa de rejeicfo especifica, de modo

que, & conexdo em cascata preduz um filtro de banda larga. O projeto da estrutura EBG-D

foi baseado nos dados de antenas sobre subsirato EBG-D (YANG H,, ef af., 1997), com a

substituigdo das perfuragdes quadradas por orificios circulares de igual volume ¢
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escalonadas para a freqiiéncia desejada. O primeiro estigio foi projetado para possuir faixa
de rejeicdo centrada em 5 GHz,

Os dimenpsionamentos dos dois outros estdgios foram realizados separadamente de
modo a apreseniar freqii€ncias centrais da faixa de rejei¢io, f, proximas de 7,5 GHz e de
12,2 GHz, respectivamente, Os pardmetros estruturais do segundo ¢ do te:rce.i'ro estagio da
conexdo 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 relagdo:

a

d

HOVO | f werine aamerior (5 1 )

d

novae fﬂol’ﬁ arnterior

em que, a € a distdncia entre os centros dos elementos circulares, e ¢ é o didmetro dos
orificios cilindricos da estrutura EBG-D.

As dimensdes projetadas para cada um dos trés conjuntos de cinco orificios
cilindricos periddicos da conexdo em cascata de estruturas EBG séo: a)a=18mmed=
12mm, parafyem 5SGHz, bya=12 mme d =8 mm; para frem 7,5 GHz,ec)a= 74 mm
¢ d =5 mm, para fp em 12,2 GHz.

4. Neuromodelagem do Filtro EBG-D Padrio

Nesta secfio, a SF-ANN modela o primeiro estagio do circuito integrado mostrado
na Fig. 5.9. Este consiste de um filtro EBG-D padriio que ¢ formade por trés linhas de
cinco orificios circulares idénticos cravados no substrato dielétrico da linha de microfita.
O raio dos circulos periddicos, », ¢ igual a 6 mm e 0 espagamento entre 0s seus centros, 4,
é igual a 18 mm. Estas dimensdes predizem uma freqiiéneia central de rejeigho igual a 5
GHz.

E também investigado, o efeito da variagio do posicionamento da fita condutora
sobreposta aos orificios periédicos em relagdo ao comportamento eletromagnético da linha
de microfita EBG-D. Trés diferentes posigdes da fita condutora em refacdo as perfuragdes,
pos, sdo consideradas: pos! corresponde a posigdio centralizada; pos2 comresponde a
posigdo intermedidria entre a posigio central e a borda dos orificios periddicos; e pos3
corresponde a posiglo tangencial a borda dos orificios periddicos.

A arquitetura da rede neural Fungfo Sample - SF-ANN ¢ formada por dois nodos na

camada de entrada representando a freqiiéncia de operagdo, f; € o posicionamento da fita
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condutora em relagio aos orificios periddicos, pos; enquanto na camada de saida tem-se
apenas um nodo representando o ganho, Sz, em dB. A camada oculta possui 50 neyrénios.

Na fase de treinamento, foi empregado um conjunto de 30 resultadps experimentais
(RUMSEY, ef al., 1998), mostrado na Fig. 5.10. Apds 1500 épocas de treinmﬁento, 0
modelo SF-ANN para o filtro padrfio EBG-D apresentou um erro médio final inferior a
1,0x107.

Apbs o processo de treinamento, realiza-se a validagfio do modelo SF-ANN
desenvolvido. Injcialmente ¢ a apresentado na Fig. 5.11, a resposta do modelo SF-ANN
apenas para a posicio central da fita condutora, posl, juntamente com 0 conjunto teste
composto por 16 novos valores medidos, ou seja, ndo usados na fase de treinamento, ¢ com
um cenjunto de resultados obtidos por simulacfo eletromagnética usando a técnica FDTD
(RUMSEY, et af., 1998).

Como esperado, a aplicagiio da estrutura EBG-D em uma linha de microfita
propicia a formagio de filtro de microondas com freqiiéncia central da faixa de rejei¢dio em
torno de 5,0 GHz, mais precisamente em tomo de 5,5 GHe.

Para investigar o efeito do posicionamento da fita condutora, é apresentado na Fig.
5.12 a resposta do modelo SF-ANN para trés diferentes posigdes da fita condutora, pos/,
pos2 e pos3, juntamente com um conjunto teste de 45 novos valores medidos, ou seja,
resultados experimentais que nédo foram usados na fase de treinamento.

Na Fig. 5.12, constatam-se diferengas significativas nos (rés tipos de circuitos
simulados. Este fato possibilita a obtengio de comportamentos elet,romagnéﬁcos
diferentes do filtro EBG-D apenas com a variagio do posicionamento da fita condutora.

Também na Fig. 5.12, em relagio ao modelo neural para o filro EBG-D
desenvolvido pela metodologia da SF-ANN, constata-s¢ que a diferenca entre os valores
das saidas do modelo SF-ANN ¢ os resultados experimentais é pequena. Além disso,
quando comparado ao simulader FDTD, observa-se uma melhor precisdo por parte do
modelo SF-ANN. Este fato pode ser justificado pela consideragdio por parte da
metodologia SF-ANN das transigdes entre a linha de microfita ¢ os conectores, além das

tolerdncias dos materiais envolvidos na confeccdo do dispositivo.
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Fig. 5.10: Valores medidos (000) usados no processo de treinamento do modelo neural SE-

ANN para filtro EBG-D (RUMSEY, e al., 1998).
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Fig. 5.11: Resposta do modelo SF;ANN (—) para filtro EBG-D para analise do ganho
versus freqiiéncia de operagBo. Resultados experimentais (ooo) para o filtro EBG-D néo
usados na fase de treinamento da rede (RUMSEY, ef «l., 1998). Resultados obtidos
através da técnica FDTD (***) para o filtro EBG-D (RUMSEY, et al., 1998).




Capitulo 5 - Aplicagdes de Estruturas EBG em Linhas de Microfita 126

oF] — Modelo SF-ANN
25 i

{a) Tangencial
{b) Metade do raic
.30t {c) Centralizada B
+++Result. Medidos [RUMSEY]
oop Resull. Medidos [RUMSEY]

.35} Ry +## Result. Medidos [RUMSEY]
% 2 10 12

S 5 -
Fregiiéncia {(GHz)

Fig. 5.12: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-D para andlise do ganho
versus freqiiéncia de operagfo com trés posigles diferentes da fita condutora em relaciio
aos elementos periddicos: (a) Tangencial, (b} Metade do raio e (c) Centralizada.
Resultados experimentais para o filtro EBG-D nfo usados na fase de treinamento da rede
para posigio tangencial (+++), posi¢do metade do raio (000) e posicio centralizada (***)
(RUMSEY, er al., 1998).
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B. Neuromodelagem do Filtro EBG-D Banda Larga

A configuracio da SF-ANN usada para modelar o filtro EBG-D banda larga foi
similar 4 empregada no estudo do filtro EBG-D padrdo. Esta ¢ formada por uma unidade
de entrada, a freqiiéncia, por uma camada oculta com 50 neurdnios, e pma unidade de
saida, o ganho, §;;.

No processo de treinamento da rede for utilizado um conjunto de 50 exemplos
obtidos a partir de resultados experimentais (RUMSEY, ef al., 1998). Esta etapa nfo exige
esforgo computacional elevado, por exemplo, o tempo de processamento necessario em um
microcomputador Pentium 4, fol de 10 minutos, a uma taxa de aprendizado de 0,01. Apés
2000 épocas de treinamento, o modelo SF-ANN apresentou um erro final, SSE, inferior a
0,8x107.

A Fig. 5.13 mostra a resposta do modelo SF-ANN para o filtro EBG-D de banda
larga juntamente com o conjunto teste de novos valores medidos, ou seja, resultados
experimentais ndo empregados no processo de treinamento, e com resultados obtidos pela
aplicacdo da técnica de onda completa FDTD (RUMSEY, et al., 1998).

Constata-se que a aplicagio em cascata de estruturas EBG-D com diferentes
dimensdes, de modo a atuar em freqli€ncias centrais de rejeigdo diferentes, geram um
alargamento da faixa de rejeicfio de freqii€ncia total imposta pelo um filtro planar EBG-D
padrfio.

Observa-se também gque a resposta calculada pelo modelo SF-ANN referente aos
valores de ganho entre 1 GHz ¢ 15 GHz apresenta uma excelente concorddncia com o
conjunto de teste composte por 20 valores medidos, o que comprova a precisio da técnica
neurocomputacional empregada.

Além disso, quando se compara os resultados obtidos pelo modelo neural SF-ANN
¢ os obtidos pelo simulador FDTD, constata-se uma melhor precisdo em relagfio aos
valores do conjunto de resultados experimentais parte do modelo SF-ANN. Este fato deve-
se & caracteristica de abrangéncia geral da analise neurocomputacional, onde estio inclusos
os efeitos dos conectores, das linhas alimentadoras e da tolerfincia do material do substrato;

diferentemente da andlise desenvolvidas pela téenica FDTD.
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Fig. 5.13: Resposta do modelo SF-ANN (—) para filtro EBG-D banda larga para andlise
do ganho versus freqiiéncia de operagio. Resultados experimentais (ooo) para.o filtro
EBG-I) banda larga ndo usados na fase de treinamento da rede (RUMSEY, et al., 1998).=
Resultados obtidos através da técnica FDTD (***) para o filtro EBG-I (RUMSEY, ef ai.,
1998).




Capliulo 5 - Aplicagdes de Estrituras ERG em Linhas de Microfita 129

5.5 CONCLUSAO

Estruturas com bandgap eletromagnético, estruturas EBG, s@o apropriadas para
diversas aplicagbes na faixa de microondas e ondas milimétricas. Especificamente, este
capitulo realizou um estudo de filtros planares padréo ¢ banda larga constituidos por linhas
de microfita com cstruturas com bandgap eletromagnético no substrato dielétrico, EBG-D
e linhas de microfita com estruturas com bandgap eletromagnético no plano de terra, EBG-
GP.

Além disso, foram também abordadas as caracteristicas de estruturas EBG-UC. A
utilizagfo da estrutura EBG-UC-GP em linha de microfita eleva o fator de ondas lentas
reduz as perdas de inser¢do em comparagdo com linhas de microfita convencionais. Além
disso, facilita a integragdo com outros dispositivos, de modo a compactar circuitos de
microondas, como os defasadores ¢ as linhas de atraso.

Alguns parimetros estruturais como o raio ¢ o espagamento dos elementos
periodicos das estruturas EBG foram variados de modo a se investigar a conseqiiéncia
sobre o desempenho dos filiros de microondas. Além disso, foi determinado através dos
modelos neurais, o efeito sobre as caracteristicas dos filtros de microondas em fungdo da
localizagio da fita condutora em relagfio as perfuragdes periddicas das estruturas EBG.

Para esta analise, a técnica neurocomputacional, denominada Rede Neural Fungfo
Sample, SF-ANN, foi empregada. Os modelos SF-ANN desenvolvidos alcangaram
aproximagdes globais para os complexos mapeamentos das relagtes de entrada e saida dos
filiros de microondas com estruturas EBG. Além disso, os modelos SF-ANN forneceram
generalizagBes coerentes com valores teoricamente esperados e estimados através de

resultados experimentais.



CAPITULO 6

APLICACOES DAS ESTRUTURAS EBG EM LINHAS
ACOPLADAS

6.1 INTRODUCAO

As principais dificuldades em projetos de circuitos integrados monoliticos de
microondas ou de ondas miliméfricas em alta densidade sfio o efeito do acoplamento
parasita e as interferéncias (crosstalk) entre os sinais das linhas de transmissfo
circunvizinhas.

Ha varios estudos que visam superar estas limitagdes na engenharia de
telecomunicagles. Um deles consiste no estreitamento do substrato sob as linhas de
transmissdo para facililar a propagac¢dio do modo quase-TEM. Entretanto, de um modo
geral, estas técnicas requerem um processo de fabricagio complexo (DRAYTON et al,,
1998)

A utilizagio de estruturas EBG-GP reduz o efeito de acoplamento e de
interferéncias indesejaveis em circuitos integrados de alta densidade, permitindo que linhas
acopladas situem-se proximas ou até mesmo linhas interceptadas. Além disso, a tecnologia
EBG possibilita opges de modificagio no projeto de circuitos integrados, tornando-se
mais compactos e simplificados.

Neste capitulo, a metodologia neurocomputacional da Rede Neural Modular
Funcdo Sample (SF-ANN) é empregada na modelagem de duas topologias de linhas de
transmissdo acopladas que usam estruturas EBG-GP. Este tipo de estrutura EBG consiste-
se de orificios periodicos no plano de terra do circuito, de modo a obter uma redugéo do

efeito de acoplamento e das interferéncias entre as fitas condutoras.

i3¢
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A primeira consiste em um par de linhas de microfita adjacentgs proximamente
cspagadas, uma propagando sinais da banda-Ku e a outra propagando sipais da banda-X,
que pode consfituir num médulo de um direcionador transmissor-receptor de freqiiéncias
superiores e inferiores.

No segundo dispositive, o circuito é formado por linhas interceptadas que sio
projetadas para propagar bandas de freqiiéncia especificas, sem interferir' no gran de

liberdade entre os sinais.

6.2 CARACTERISTICAS DAS LINHAS ACOPLADAS

As linhas planares acopladas sfio usadas extensivamente como elementos basicos
em uma variedade de circuitos, como por exemplo, acopladores direcionais, filtros, redes
.casadoras de impedéincia ¢ linhas de atraso (GUPTA et al., 1981). Um das linhas
acopladas planares mais empregada ¢ a linha de microfita acoplada que consiste de duas
fitas condutoras situadas proximamente juntas com um plano de terra comum, como

mostrado na Fig. 6.1.

Fig. 6.1: Linhas de microfita acopladas e simétricas.

Devido ao acoplamento entre 0s campos eletromagnéticos, o par de fitas condutoras
permitem a propagagio de dois diferentes modos com diferengas entre suas impedéincias
caracteristicas. A velocidade de propagacgio destes dois modos € igual quando as linhas

acopladas estdo inseridas em um meio homogéneo, como em linhas de fita acopladas.
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Entretanfo em meios ndo homogéneos, como mostrado na Fig. 6.1, uma parte do
campo estende-se pelo ar acima do substrato. Como esta fragfo do campo é ciiferente para
os dois modos, a constanie dielétrica efetiva e velocidade de fase nfio sio iguais para os
dois modos das linhas acopladas. Esta falta de sincronismo deteriora o desempenho dos
circuitos.

Quando as duas fitas condutoras estdo suficientemente proximas, de modo que,
seus digramas de campo sdo afetados em relagio ao diagrama quando isolada, tem-se que
uma parte do sinal de uma linha estd 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 falxas
de freqiiéncia operacionais. No primeiro caso, denomina-se o sinal secundario de
acoplamento, enquanto no ultimo caso, tem-se uma interferéncia,

Quando as duas fitas do par de linhas acopladas sfo idénticas, tem-se uma
configuragdo simétrica, o que simplifica a andlise e projeto destes dispositivos. Se as duas
linhas néio possuem a mesma impeddncia, a configuragio € chamada assimétrica.

As propriedades das linhas acopladas podem ser determinadas por meio das
capacitdncias e indutfncias proprias e mutuas assocladas a cada fita condutora. Ha
numerosas técnicas de andlise e sintese das linhas acopladas, ambas quase-estaticas e de
onda completa tém sido reportadas (GUPTA et al., 1979).

Umas das aplicagdes primordiais das linhas acopladas sfo os dispositivos de portas
direcionals. Estes circuitos sdo intensamente usados nas comunicagdes de uma maneira
geral.  Claramente, estes circuitos requerem uma perfeita isolagio entre 0s sinais
propagantes entre suas portas, ou seja, nio deverd ocorrer cfeito de acoplamento mutuo
entre as linhas proximas c¢ interferéncias entre os sinais.

O emprego de estruturas EBG em dispositivos de microondas tem sido
demonstrado vantajoso em diversas aplicagdes, como por exemplos, no aprimoramento da
eficiéncia e diagrama de radiagfo de antenas, no controle harménico de amplificadores de
poténcia, e na supressdo de modos indesejaveis em linhas de transmissdo planares (YANG
F. et al., 2000).

Outro campo de aplicagdo, bastante recente, das cstruturas EBG € a drea dos
acopladores direcionais: linhas de microfita adjacentes e interceptadas (LEONG ef al,

2002) e divisores circulares de poténcia (SHUM et dl., 2001). Nestes casos, a introdugio
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das estruturas EBG possibilita a redugfio das interferéncias entre os sinpis propagantes e

das dimensbdes dos circuitos.

6.3 LINHAS DE TRANSMISSAO ADJACENTES EBG-GP

Um cireuito que pode ser considerado como um mddulo de um transmissor-
receptor integrado direcional ¢ apresentado na Fig. 6.2 (LEONG et a4/, 2002). Este &
constituido por duas fitas condutoras paralelas sobrepostas a wm material dielétrico que,

por sua vez, esta sobreposto a um plano de terra com uma matriz EBG.

Porta 3 Pora 2

- Lintha A
Al Linha B

—é v
v

“®Circulos perigdicos

P Substrato Dislélrico

F’%fann de terra EBG

Porta 4 Parta 1

Fig. 6.2: Linhas de microfita adjacentes com estrutura EBG-GP.

As linhas de microfita paralelas possuem uma impedancia de 50Q e estdo separadas
por 1 mm. O substrato & do tipo RT/Duroid, com constante dielétrica, &, = 2,2 ¢ espessura
de 0.71 mm. No seu plano de terra é gravada uma estrutura EBG, que ¢ formada por uma
rede quadrada de perfuragSes (orificios) periodicamente espagadas.

O acoplador direcional constituido por wn circuito EBG-GP de linbas adjacentes,
objetiva péfmitir a propagacfo de sinais da banda-Ku na linha 4 (Portas 1 ¢ 2) e a
propagaciio de sinais da banda-X na linha B (Portas 3 ¢ 4). Conseglientemente, faz-sc
necessario a supressio de sinais da banda-X na linha 4 ¢ a supressfo de sinais da banda-Ku
na linha B.

Para obter estas especificagdes é empregada a estrutura EBG-GP. Esta estrutura foi
dimensionada baseada nas expressdes aproximadas que foram vistas no Capitulo 2, onde o

periodo da rede, tamanho do espagamento entre os orificios periédicos, deve ser metade do
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comprimento de onda guiada na freqiiéneia central da faixa de rejeicio desejada
(COCCIOLL e ITOH, 1998).

Portantp, os orificios perfurados periodicamente no plano de terra abaixo da linha 4
possuem periodo, «, igual a 9,8 mm, para uma freqiiéncia central da faixa de rejéigﬁo em
torno de 17 GHz. J4 para a linha B, os orificios periédicos possuem periodo, b, igual 4 6,1
mm, correspondendo a uma freqiiéncia central da faixa de rejeicdo em torno de 9 GHz.

- O raio dos elementos periddicos influencia basicamente a largura e intensidade do
faixa de rejeigdo (RADISIC er al., 1998). Neste caso, o raio dos orificios no plano de terra
foi fixado em 2 mm. Este pode ser otimizado para alcangar o nivel de atenuagfio desejada

e a distdncia ideal de separagdo em freqiiéncia dos dois sinais.

A. Neuromodelagem SF-ANN para circuito EBG-GP de linhas adiacentes

A arquitetura da SF-ANN com um nodo de entrada, a freqii€ncia de operagéo, com
50 neurénios ocultos, ¢ uma unidade de saida, o pardmetro de transmissdo Sis, foi
projetada ¢ treinada para modelar o dispositivo mostrado na Fig.- 6.2.

Para isto, fol empregado um conjunto de treinamento, mosirado na Fig. 6.3,
composto por 25 pares de exemplos de entrada ¢ saida de valores medidos (LEONG ef ol.,
QOO2), Apos 1000 épocas de treinamento, o erro quadréatico médio, SSE, foi inferior a 1,0
x 107,

A Fig. 6.4 apresenta a resposta do modelo SF-ANN para o circuito EBG-GP de
linhas adjacentes, correspondendo ao coeficiente de transmissfo da linha B, Ss4, ao Jongo
da faixa de freqiiéncia de microondas.

.Como esperado, o dispositivo EBG-GP de linhas adjacentes apresenta uma larga
faixa de rejeigio na banda-Ku de 13 a 18 GHz para transmissdes na linha B. Ja na banda-
X, as perdas de inser¢dio sfio equipardveis a de um circuito semelhante de tinhas adjacentes
em um plano de terra regularmente solido, ou seja, a introdugo ndo prejudicou o
desempenho do dispositivo.

Para efeito de validagio do modelo SF-ANN proposto, sido também apresentados na
Fig. 6.4, um conjunto teste de 11 valores medidos que néo foram usados no processo de
treinamento, e resultados obtidos wtilizando o popular simulador Sonnet (LEONG et al.,
2002).

Como pode ser observado na Fig. 6.4, a validagfio do modelo SF-ANN para o

circuito EBG-GP de linhas adjacentes pode ser considerada satisfatéria, uma vez que, 0s
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valores de suas saidas sdo bastante préximos dos resultados experimentais apresentados e
pertencentes ap conjunto teste de valores medidos que ndo foram empregados na etapa de
treinamento (LEONG et al., 2002). Além disso, constata-se uma melhor precisio da
resposta do modelo neural SF-ANN para linhas adjacentes EBG em relagio aos resultados
obtidos pelo simulador Sonnet (LEONG et al., 2002).
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Fig. 6.3: Valores medidos (co0) que éompﬁem o conjunto de treinamento (25 exemplos)
usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN para o circuito EBG-GP de linhas
adjacentes (LEONG et al., 2002).



Capitilo 6 - Aplicaedes das Estrutwras EBG-UC em linhas acoplados 137

mMiss&0-S34 (dB)

n
3

@
S

— Modelo SF-ANN
000 Resuit. Medidos [LEONG]
+=+ Valores Simulados [LEONG]

Coeficiente de Transmiss
[
w

&
S
T

! I F o U

T8 s 12 14 16 18 20
Freqiiéncia (GHz)

IS
&

o
o

Fig. 6.4: Resposta do modeio SF-ANN (—) para o circuito EBG-GP de linhas adjacentes
para analise do coeficiente de transmissdo, S34 versus freqliéncia de operagdo.

Resultados experimentais {000) para o circuito EBG-GP de linhas adjacentes nio usados
na fase de treinamento da rede (LEONG ef al., 2002). Resultados simulados {***) obtidos
através do uso do simulador Sonnet para o circuito EBG-GP de linhas adjacentes (LEONG
et al., 2002).
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6.4 LINHAS DE TRANSMISSAO INTERCEPTADAS EBG-GP

Em circuitos integrados de alta densidade sdo comumente usadas arquiteturas
multicamadas quando se requer o cruzamento entre linhas de transmissdo. Neste caso,
uma linha de transmissio em uma camada ¢ confeccionada cruzando a outra linha de
transmissdo presente na segunda camada.

A Fig. 6.5 apresenta uma alternativa a estrutura multicamadas. Congsiste em uma
arquifetura de camada simples formada por circuito de linhas interceptadas usando

estrutura EBG-GP (LEONG et af., 2002).

Parta 4
-y
a,
—» Linha B
sLinha A
b -
Porta 1 Porta 2

A Circulos periodicos
 Substrato Dieletrico

-« Plano de terra EBG

Porta 3
Fig. 6.5: Linhas de microfita interceptadas com estrutura EBG-GP.

Neste circuito, a linha 4, que conecta as portas 1 ¢ 2, ¢ projetada para permitir a
propagagio de sinais da banda-X e possul uma estrutura EBG gravada no seu plano 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
propagacio de sinais da banda-Ku e limitar o acoplamento dos sinais da banda-X
proveniente da linha 4.

O projeto das duas matrizes de orificios periédicos cravados no plano de terra do
circuito segue a mesma metodologia do caso de linhas de microfita adjacentes. O raio &
tgual a 2 mm ¢ os periodos, a, igual a 9,8 mm e b, igual 6,1 mm, de modo a suprimir faixas

de freqiiéncia da banda-Ku e banda-X, respectivamente.



Capitulo 6 - Aplicagbes das Estruturas EBG-UC em linhas acoplados 139

Claramente, esta alternativa, eircuito de livhas de microfita interceptadas com
estrutura EBG-GP, permite novas opgdes no projeto de circuitos integrados de microondas
e ondas milimétricas. A redugiio da dimensfo e simplificagio do circuito sio algufnas das
vantagens ofergcidas. Além disso, a possibilidade de utilizagfio de estrutura EB_G-GP
curvada aumenta a flexibilidade do projeto de circuitos acopladores (RADISIC ef aI;,
1998; LEONG er 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, é formada por uma unidade de entrada, a freqiiéneia de
operagdo, por 50 neurdnios na camada oculta, e por uma unidade de saida, o parimetro de
acoplamento entre as portas 2 e 3, Sz

Dois processos de treinamento foram realizados. No primeiro trefnamento foi
utilizado um conjunto de 25 pares de entrada e saida de resultados medidos (LEONG et al.,
2002) mostrados na Fig. 6.6. Apos 500 épocas de treinamento, o erro quadratico médio,
SSE, foi inferiora 1,0 x 10°°.

De modo a verificar a influéncia do nimero de exemplos de treinamento na
precis@io da resposta do modelo SF-ANN, também foi realizado um segundo processo de
treinamento, desta vez com um conjunto menor composto por 20 pares de enfrada 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 para o circuito EBG-GP de linhas
interceptadas, correspondendo ao coeficiente de acoplamento entre as portas 2 e 3, Sy,
pertencentes as linhas 4 e B, respectivamente, para os dois processos de treinamento.

Observa-se que a introdugfo de estrutura EBG-GP aumentou a dtenuagdo do
acoplamento entre as linhas de microfita interceptadas. Para um circuito convencional, o
acoplamento estd entre 6 a 8 dB, ja para um circuito com estrutura EBG-GP, a redugéo do
acoplamento alcanga 20dB em 11 GHz e 28 dB em 17 GHz.

Para verificar a precisdo da técnica neurocomputacional empregada na produgio do
modelo para o circuito EBG-GP de linhas de microfita interceptadas, foi acrescentado a
Fig. 6.8, um conjunto teste composto por 5 resultados experimentais ndo usados na fase de

treinamento da rede, além de resultados obtidos pelo simulador Sonnet (LEONG et al.,

2002).
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Observg-se uma excelente concordéncia entre a resposta do modelo SF-ANN ¢ o
conjumnto 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 relagio aos resultados obtidos pelo simulador eletromagnético Sonnetl,

constata-se uma melhor precisio obtida pela téenica neurocomputacional proposta.
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Fig. 6.6: Valores medidos (0o00) que comp&em o primeiro conjunto de treinamento (23
exemplos) usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN do circuito EBG-GP de

linhas interceptadas (LEONG ef al., 2002).
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Fig. 6.7: Valores medidos {000) que compdem o segundo conjunto de treinamento (20
exemplos) usado na modelagem neurocomputacional SF-ANN do circuito EBG-GP de
linhas interceptadas (LEONG et a/., 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 andlise
do coeficiente de acoplamento, $»3 versus freqtiéneia de operagdo. Resultados -
experimentais (000) para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas nfio usados na fase de
treinamento da rede (LEONG et al., 2002). Resultados simulados (¥**) obtidos através do
uso do simulador Sonnet para o circuito EBG-GP de linhas interceptadas (LEONG et af.,
2002).
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6.5 CONCLUSAQO

Neste capitulo, a andlise de dois tipos de linhas de transmissia acopladas com
estruturas EBG-GP foi efetuada. Para ‘isto, foi empregada a modelagem SF-ANN que 5':'6:
mostrou eficiente e precisa.

O primeiro tipo consiste de um circuito EBG-GP de linhas adjacentes que pode ser
empregado como médulo de acoplador direcional seletor de freqii€ncias. Ja o segundo é
formado por circuito EBG-GP de linhas interceptadas que pode funcionar como uma
allernativa 4 estrutura multicamadas requerida na confecgfio de circuitos integrados
monoliticos de alta densidade.

Em ambos os cases, as perfuragBes no plano de terra de circuitos de linhas de
microfita acopladas, a matriz EBG-GP, proporciona a redugdo do acoplamento mituo entre
as fitas condutoras, fato também observado na analise através dos modelos 11éurais. Além
disso, wma redugdo do tamanho ¢ simplificagio do projeto de acopladores direcionais pode
ser oblida vsando a tecnologia EBG.

Os modelos neuwrais desenvolvidos por meio da metodologia SF-ANN apresentam
curvas de resposta para o comportamento dos pardmetros de espalhamento de ambos os
circuitos. As saidas do modelo SF-ANN foram consideradas precisas pois apresentaram
apenas diferencas reduzidas em relagio a resultados experimentais disponiveis na
literatura.

Além disso, as respostas obtidas pelos modelos SF-ANN para os circuitos EBG-GP
de linhas adjacentes e de linhas interceptadas superam em precisio e em eficiéneia

computacional os resultados obtidos pelo simulador Sonnes (LEONG ef al., 2002).




CAPITULO 7
CONCLUSOES FINAIS

A analise de cristais foténicos/eletromagnéticos, um dos campos de pesquisa mais
recente e mais fascinante da fisica ¢ engenharia, foi realizada neste trabalho. Foi abordado
0 uso das estruturas EBG que se caracterizam pelo controle da propagagio eletromagnética
em diversos dispositivos de telecomunicagBes. Seus principais aspectos, parimetros €
diversidades de configuragdes foram apresentados, bem como, suas principais vantagens e
aplicagbes. Para esta analise, foi empregada uma nova metodologia neurocorﬁputacionai, a
SI-ANN, que se mosirou eficiente e precisa, proporcionando inlimeras vantagens na
confecgdo de modelos voltados para projetos auxiliados por computador (CAD).

O estudo dos cristais fotdnicos estd estreitamente relacionado ao campo dﬁ fisica do
estado solido e do eletromagnetismo. Neste trabalho, partiu-se das equagdes de Maxwell
para o caso de propagaglo eletromagnética em dielétricos mistos. Em seguida, estas
equagdes foram computadas como um problema de autovalor hermitiniano que propiciou
clareza em aspectos proveitosos como a ortogonalizagio dos modos e o teorema do
variacional eletromagnético.

Estruturas com bandgap eletromagnético, estruturas EBG, séo apropriadas para
diversas aplicagBes na faixa de microondas e ondas milimétricas. Inicialmente,
considerou-se a utilizagdo de estruturas EBG em guias de ondas. A possibilidade de
funcionar como um refletor magnético é uma caracteristica valiosa da estrutura EBG-UC.
Sua introdugdo nas paredes de um guia retangular melhora a distribuigfo da intensidade de
campo elétrico ao longo da segdo transversal desse dispositivo, favorecendo sua aplicagio

no desenvolvimento de arranjos de amplificadores espacialmente acoplados.
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Outra aplicagiio das estruturas EBG estd em estruturas blindadas, mas propriamente
em guias de ondas de placas paralelas. Neste caso, a estrutura EBG constituida de arificios
na chapa metélica do guia, proporcionou a redugdo da propagagdo dos modos esplrios que
prejudicam as transmissdes em circuitos integrados monoliticos.

Numa segunda etapa, foi analisado o efeito da introdugdio de estruturas EBG em
linhas de microfita. Foi focalizado o desenvolvimento de filtros planares padriio e banda
larga constituidés por linhas de microfita com estruturas com bandgap eletromagnético no
substrato dielétrico, EBG-D e linhas de microfita com estruturas com bandgap
eletromagnético no plano de terra, EBG-GP.

Alguns pardmetros estruturais como o raio ¢ o espacamento dos elementos
periddicos das estruturas EBG foram variados de modo a se investigar a conseqiiéncia
sobre o desempenho dos filtros de microondas. Além disso, foi determinado o efeito sobre
as caracteristicas dos filtros de microondas em fungdo da localizagfio da fita condutora em
relagdo os orificios periddicos das estruturas EBG. _

A adicio de elementos indutivos e capacitivos presentes na estrutura EBG-UC
resulta em um aumento no valor da constante de propagacido, em linhas de microfita, o que
favorece a confeccio de dispositivos de ondas lentas com impedéincia moderada e baixas
perdas, além de simplicidade no processo de fabricagio.

Estas caracteristicas sd0 vantajosas no projeto de circuitos integrados monoliticos e
hibridos de microondas, em especial, filtros passa-faixa com supressfio de espirios
intrinsecos. Uma vez que um dispositivo EBG-UC, além de possuir um alto fator de ondas
lentas, possui uma faixa de rejeiglio de freqiiéncia intrinseca, que pode ser projetada para
eliminar os esptirios do sinal, reduzindo as dimensdes do circuito como um todo.

Na tiltima etapa, foram abordadas as linhas acopladas usando estruturas EBG.
Circuito de linhas adjacentes funcionando como médulo de comunicagdio entre portas
foram obtidos com o emprego de estruturas EBG-GP. Isto possibilitou a redugdo de
interferéncias entre as linhas préximas.

Também foram obtidos pardmetros de espalhamento de circuitos de linhas
interceptadas usando estruturas EBG-GP. A introdugdo deste tipo de estrutura EBG
possibilitou a redugfo do acoplamento mituo entre as linhas cruzadas.

De modo geral, como desvantagens do emprego das estruturas EBG estdo o
aumento da complexidade de fabricagdo e do andlise devido a introducfio dos elementos

periddicos.
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Para todas estas andlises, uma nova técnica neurocomputacional, denominada Rede
Neural Artificjal Funglio Sample, SF-ANN, foi empregada. Modelos SF-ANN para os
diversos disppsitivos ¢ circuitos de microondas usando estruturas EBG  foram
desenvolvidos de modo a simular os seus comportamentos eletromagnéticos, Estes
modelos SF-ANN mostraram-se precisos e eficientes, alcancando aprokimag;ées globais
para os complexos mapeamentos das relagdes de entrada e saida dos dispositivos EBG.
Além disso, os modelos SF-ANN forneceram generalizagbes coerentes com valores
teoricamente estimados.

Sfo 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 trabatho. A escolha dos dados que compdem o conjunto de treinamento e
o conjunto de teste é um dos fatores cruciais para o bom desenvolvimento de modelos
neurais. De um modo geral, o conjunto de treinamento deverd representar de maneira
satisfatoria o esbogo basice do comportamento do dispositivo ou circuito a ser analisado.
Isto devera ser feito com o menor nimero possivel de exemplos para nfio prejudicar a
capacidade de generalizagio do modelo.

Em relagio aos pardmetros no processo de modelagem, nimero de neurdnios
ocultos, taxas de aprendizagem e nlimero de épocas sdo dependentes do grau de precisdio
requerido e da capacidade de generalizagio desejada. Além disso, a convergéncia do
processo de aprendizagem requer habilidade e experiénceia do projetista.

Adicionalmente, comparac¢des das respostas dos modelos SF-ANN para os guias de
ondas, linhas de microfita ¢ linhas acopladas com estruturas EBG foram realizadas com
resultados calculados pelo método das diferengas finitas no dominio do tempo, FDTD.
Como resultado, de modo geral, os modelos SF-ANN obtiveram melbores aproximages
para conjuntos de valores medidos disponiveis. Este fato, se deve & caracteristica
generalista das técnicas neurocoxhputacionais, o que ndo acontece em algumas técnicas
numéricas que ndio consideram dispositivos alimentados, desprezando determinadas
dimensdes como a espessura das fitas condutoras, entre outros aspectos.

Além disso, uma forte redugdio do esforgo computacional ¢ outra principal
vantagem da metodologia SF-ANN. Isto se deve, a caracteristica de computagdo
macigamente distribuida das téenicas neurocomputacionais.

A continuidade deste trabalho ¢ recomendada em funcdo do grande mimero de

possibilidades. A partir do conhecimento ¢ da experiéncia obtidos ao longo do
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desenvolvimentp deste projeto, pode-se sugerir os seguintes tdpicos como trabalhos
futuros: o projeto de dispositivos de microondas EBG com orificios circulares, dipojos em

cruz, orificios desalinhados, além do uso de substratos dielétricos anisotropicos ou chirais.
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