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Resumo

Este trabalho propbe a andlise de Superficies Seletivas de Frequéncia Bioinspiradas
(Bioinspired Frequency Selective Surfaces - BFSS), para aplicagdes em sistemas de
comunicacgdes sem fio, operando na banda C, na banda Ku e em UWB (ultra-wideband). S&o
consideradas estruturas de BFSS simples e acopladas. As BFSS possuem o0s elementos
patches dos arranjos com os formatos do trevo de quatro folhas e da folha maple, e
apresentaram resposta dual-band, com as frequéncias de operacdo nas bandas C e Ku. Para o
desenvolvimento das BFSS com a banda ultra larga, foi desenvolvida uma estrutura em
cascata, em que uma FSS com elementos patches com o formato de espiras quadradas foi
acoplada as BFSS. Além disso, foi desenvolvida a sintese da BFSS no trevo de quatro folhas,
utilizando uma rede neural artificial com arquitetura feedforward em cascata e com algoritmo
de treinamento regularizacdo Bayesiana, para obtencdo das especificacdes de frequéncias de
ressonancia e respectivas larguras de bandas desejadas. Os valores numéricos encontrados por
meio de simulagdes para os prototipos projetados foram obtidos pelo software ANSYS HFSS.
Os protoétipos foram confeccionados e foi realizada a caracterizacdo experimental, cujos
valores obtidos foram comparados aos resultados de simulagdo, os quais mostraram boa

concordancia.

PALAVRAS-CHAVE: Superficie seletiva de frequéncia bioinspirada, trevo de quatro folhas,

folha maple, sintese, redes neurais artificiais, regularizacdo bayesiana.



Abstract

This work proposes the analysis of Bioinspired Frequency Selective Surfaces (BFSS) for
applications in wireless systems, operating in the C band, Ku band and UWB (ultra-
wideband). Simple and coupled BFSS structures are considered. The BFSSs have array
elements with the four-leaf clover-shaped and maple leaf-shaped, and presented dual-band
response, with the operating frequencies in the C and Ku bands. For the development of
BFSSs with the ultra-wideband, a cascade structure was developed, in which a FSS with
elements with patches with the shape of square loops was coupled to the BFSSs. In addition,
the four-leaf clover BFSS synthesis was developed using an artificial neural network with an
architecture cascade feedforward and Bayesian regularization training algorithm to obtain the
specifications of resonance frequency and respective desired bandwidths. The numerical
values obtained by simulations for the projected prototypes were obtained by the ANSYS
HFSS software. The prototypes were manufactured and the experimental characterization was
performed, whose values were compared to simulation results, which showed good

agreement.

KEY-WORDS: Bioinspired frequency selective surface, four leaf clover, maple leaf,

synthesis, artificial neural networks, Bayesian regularization.
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1 CAPITULO 1. INTRODUGAO

Capitulo 1

Introducao

Os sistemas de comunicacBes sem fio modernos tém exigido cada vez mais
dispositivos que possuam diversas frequéncias de operacdo e fornecam altas taxas de
transmissdo de dados. Com isso, & necessario o estudo e desenvolvimento de novos
componentes que atendam esta atual demanda nos sistemas de telecomunicacdes [1].

O estudo e analise de novas configuracGes de dispositivos e circuitos planares de
microfita, como as Superficies Seletivas de Frequéncia (Frequency Selective Surfaces - FSSs),
é fundamental para o avango dos atuais sistemas de comunicagdes, cuja demanda exige
dispositivos e circuitos que possuam pequenas dimensdes, de baixo custo, baixo peso, de facil
construcdo e integracdo com outros circuitos e que possam operar em banda larga ou ultra-
larga (ultra-wideband - UWB) [1].

A natureza, ao longo de milhdes de anos de processos evolutivos e de selecdo natural,
produziu estruturas geométricas bastante otimizadas para absorcdo da luz solar, para
transforma-la em energia quimica, como as folhas, por exemplo [2]. Diante disso, atualmente,
pesquisadores tém aplicado as formas geométricas encontradas na natureza para a producao
de patches de antenas de microfita, para diversas aplicacdes [2] - [6], conforme pode-se
encontrar na literatura cientifica. Entretanto, o estudo de Superficies Seletivas de Frequéncia
Bioinspiradas (Bioinspired Frequency Selective Surfaces - BFSSs) é recente na comunidade
cientifica.

Mesmo com as vantagens que as FSS ou BFSS, como veremos, possuem, a aplicacéo
de certas geometrias em um projeto pode tornar a analise muito complexa ao se utilizar os
métodos numéricos de analise comumente encontrados na literatura. Com isso, uma das
alternativas encontradas por varios pesquisadores para solucionar esse problema é a utilizagdo
das Redes Neurais Artificiais (RNA), para o desenvolvimento do projeto da FSS/BFSS com
as caracteristicas desejadas [7] - [12].

Pode-se definir uma RNA como um processador paralelamente distribuido, composto
por unidades de processamento simples, que possuem a propensao natural para armazenar

conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso [7], [13]. As redes neurais sdo
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multidisciplinares, e sdo aplicadas em varias areas do conhecimento, tais como engenharias
[14], [15], quimica [16], biologia [17], fisica [18], economia e finangas [19], estatistica [20] e
medicina [21].

O principal objetivo deste trabalho é o estudo e desenvolvimento de superficies
seletivas de frequéncia bioinspiradas e a sintese de uma das estruturas propostas com a
utilizacdo de redes neurais e algoritmo de regularizacdo bayesiana, para aplicagdes em
sistemas de comunicacdes sem fio.

No capitulo 2 sera realizada uma revisdo bibliografica sobre as FSS, mostrando as
principais caracteristicas, os tipos, as técnicas numéricas de analise, as técnicas de medigdo
etc.

O capitulo 3 apresentara o desenvolvimento das BFSS propostas neste trabalho. Serao
mostrados os resultados obtidos através de simulagdes e os valores serdo comparados aos
resultados encontrados apos a caracterizagdo experimental dos prot6tipos.

No capitulo 4 é realizada uma revisdo bibliografica sobre as redes neurais artificiais,
em que sdo apresentas as principais arquiteturas, as funcGes de ativacdo, os principais
algoritmos de treinamento (com enfoque na regularizacdo bayesiana) e a implementacao da
sintese na BFSS analisada.

O capitulo 5 apresenta as conclusfes do trabalho, com énfase nas contribuicdes mais
relevantes.

No capitulo 6 sdo apresentados os trabalhos futuros a serem desenvolvidos a partir
deste trabalho.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas e no Apéndice A é mostrado o
banco de dados com as amostras obtidas por simulagfes para a construcdo do banco de dados

para implementacdo da sintese da BFSS analisada.



3 CAPITULO 2. SUPERFICIES SELETIVAS DE FREQUENCIA

Capitulo 2

Superficies Seletivas de Frequéncia

Pode-se definir uma Superficie Seletiva de Frequéncia como um filtro de micro-ondas
espacial, composto por patches metalicos periddicos ou uma placa condutora perfurada com
elementos em abertura, de modo que possa ser realizada a transmisséo ou reflexdo das ondas
eletromagnéticas em uma determinada frequéncia, com a funcao de transferéncia definida em
termos de frequéncia, angulo de incidéncia e polarizacao de incidéncia [22] - [26].

Neste capitulo serdo analisadas as caracteristicas das FSS, isto €, os tipos de arranjos,

as técnicas de analise e as técnicas de medigao.
2.1 Principais Caracteristicas

A estrutura de uma FSS é caracterizada por ser um arranjo periodico, constituido por
patches condutores ou aberturas. A configuracdo com patches metalicos sobre um substrato,
tem recebido a denominacdo de FSS capacitiva, enquanto a configuracdo com aberturas
periddicas perfuradas numa superficie condutora, é chamada de FSS indutiva. A estrutura do
tipo patch é utilizada quando deseja-se obter uma resposta de filtro rejeita-faixa em torno da
frequéncia de ressonancia do dispositivo; em contrapartida, a estrutura do tipo abertura
funciona como um filtro passa-faixa na frequéncia de ressonancia [22], [27]. A Figura 2-1
apresenta a representacao de uma FSS, e a Figura 2-2 mostra as representacdes de um arranjo

do tipo patch e um arranjo do tipo abertura.

Patch metalico

Substrato dielétrico

Figura 2-1 - Representacdo da estrutura de uma FSS.
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(a) (b)

Figura 2-2 - Superficies Seletivas de Frequéncia: (a) arranjo do tipo patch e (b) do tipo
abertura.

Além disso, os arranjos periodicos podem ser ativos ou passivos. Uma FSS passiva é
caracterizada poder ser um dispositivo em que alguns elementos geométricos sao projetados
numa camada dielétrica para a operacdo em uma determinada frequéncia, cujo sinal pode ser
transmitido ou rejeitado, e suas propriedades ndo podem ser alteradas. Em contrapartida, uma
FSS ativa € composta pelos mesmos elementos geométricos do tipo passiva, mas com a
implementacdo de alguns dispositivos eletronicos ativos, como diodos, varactores ou
capacitores [23], [27], aumentando as suas possibilidades de aplicacbes em sistemas de
comunicacdes sem fio, por exemplo.

De maneira geral, um arranjo periédico pode ser excitado de duas maneiras, sao elas:
por uma onda incidente E', conforme representacdo na Figura 2-3 - &) (arranjo passivo), ou
por geradores individuais conectados a cada elemento (arranjo ativo), cuja representacao é
mostrada na Figura 2-3 — b). Vale ressaltar que nesse ultimo caso, 0s geradores de tensao
devem possuir a mesma amplitude e uma variacdo de fase linear ao longo do arranjo ativo, de

modo que haja a caracterizagdo como uma superficie periodica [22].
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Figura 2-3 — Em (a) é mostrada a representacdo de um arranjo excitado pela onda incidente E',
e em (b) de um arranjo excitado por geradores individuais conectados a cada elemento. Em
que Z.sdo as impedancias de carga.

Em arranjos passivos, a onda plana incidente sera parcialmente transmitida na direcéo
E', e parcialmente refletida na direcdo especular E". Considerando condigGes ressonantes e
nenhum grating lobes, a amplitude do sinal refletido pode ser igual a E' enquanto E! = 0.
Portanto, ¢ comum definir o coeficiente de reflexdo especular como [22]:
ET
Ei
Em que, E" e E' sdo em geral referenciados ao plano do arranjo. Analogamente, o coeficiente
de transmissdo é definido como [22]:

r (1.1)

Et

T= igf

(1.2)

2.2 Tipos de Geometrias dos Elementos Patches das FSS

A geometria do patch da FSS influencia diretamente a distribuicdo de corrente na
estrutura e, consequentemente, esta relacionada com a resposta em frequéncia. De forma
geral, as geometrias mais comuns encontradas na literatura cientifica sdo: poligonos regulares,
como o retangulo, o quadrado e o circulo e outras que sdo derivadas destas, como dipolos,
espiras, entre outras [27].

Em [22], o autor divide as formas dos elementos em quatro grupos:
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e Grupo 1: os centros conectados ou N-polos, cujas formas mais comuns séo: dipolos
finos, tripolos, dipolos cruzados, cruz de Jerusalém e espiral quadrada. A
representacdo das geometrias do grupo 1 sdo mostradas na Figura 2-4 - a);

e Grupo 2: este grupo € composto por elementos do tipo espira, cujas formas mais
conhecidas sdo: espiras quadradas, quadradas duplas, e anéis concéntricos. A
representacdo das geometrias do grupo 2 sdo mostradas na Figura 2-4 - b);

e Grupo 3: elementos com o interior solido ou de diversas formas. Algumas das
geometrias mais conhecidas sdo: retangulares, hexagonais e circulares. A
representacdo das geometrias do grupo 3 sdo mostradas na Figura 2-4 - ¢);

e Grupo 4: CombinacGes obtidas a partir de modificagcdes ou combinacGes de elementos

tipicos. A representacdo das geometrias do grupo 4 sdo mostradas na Figura 2-4 - d);

|+ A000
.I‘IEIEI@L%I

C

Figura 2-4 — Formas de algumas das geometrlcas de FSS.

2.3 Técnicas de Analise

Na literatura podem ser encontradas equacfes aproximadas para a analise das FSS,
para a determinacdo das caracteristicas de transmissao e reflexdo, tanto para as estruturas do
tipo patch quanto abertura. Na modelagem, sdo levadas em consideragdo as seguintes
caracteristicas dos dispositivos: dimensdo, geometria do patch, tipo de substrato etc. A
desvantagem é que esses métodos perdem a precisdo da predicdo do desempenho da estrutura
analisada a medida que a frequéncia considerada aumenta [27], [28].

Com os avangos dos recursos computacionais, foram desenvolvidos os métodos
conhecidos como Métodos de Onda Completa, os quais possuem rigorosas formulacdes

matematicas, exigindo assim maior esforco computacional e analitico, mas com a vantagem
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de fornecerem resultados precisos, quando comparados aos métodos aproximados, mesmo em
frequéncias elevadas [27]. A seguir, sdo citados os principais métodos:

¢ Método dos Momentos (Method of Moments - MoM);

e Método dos Elementos Finitos (Finite-Element Method - FEM);

e Método das Diferencas Finitas no Dominio do Tempo (Finite-Difference Time

Domain - FDTD);

e Método Iterativo das ondas (Wave Concept Iterative Procedure - WCIP).

A seguir, cada um desses métodos seré descrito, e tambeém o método do Circuito Equivalente.

2.3.1 Método do Circuito Equivalente

O método do circuito equivalente, o qual também é conhecido como método da linha
de transmissdo, é uma técnica aproximada de andlise de circuitos planares, que se mostra
simples, eficiente e produz resultados satisfatorios. Neste método, os segmentos condutores
gue constituem a estrutura sdo modelados por seu circuito equivalente como componentes
indutivos ou capacitivos. Este método tem a vantagem de ndo necessitar de recursos
computacionais avancados, quando comparado a outros métodos, além de permitir uma
analise rapida das estruturas. Entretanto, a desvantagem € a sua precisdo limitada, embora seja

eficiente computacionalmente [29], [30], [31].
2.3.2 Método dos Momentos

Esse método tem sido bastante utilizado na andlise de circuitos planares [29], [32],
[33], [34], [35]. Essa técnica é utilizada para discretizar equacdes integrais, convertendo-as
em equacOes matriciais, em que a corrente superficial do circuito pode ser determinada pela
solucéo de tais equacOes matriciais. De forma geral, expande-se a distribuicdo de corrente em
uma combinacao linear de um conjunto de funcbes de base com coeficientes desconhecidos
[27], [29].

Este método possui como desvantagem necessitar, em determinados casos, de um
grande poder de processamento para a construcdo das fungdes de Green, pois esta depende da
geometria que esta sendo analisada. Com isso, a determinacdo e a escolha das fungdes de base

séo as etapas mais fundamentais para a aplicagédo do método dos momentos [27], [29].
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Vale ressaltar que utilizando um caso particular do método dos momentos, o qual é
conhecido como método de Garlekin, a escolha das fungdes de base e teste pode ser facilitada.
Para esse caso, as funcgdes de base e teste sdo idénticas e as solugdes resultantes sdo da forma
variacional [27], [29].

2.3.3 Método dos Elementos Finitos

Esse método consiste em discretizar o dominio de integracdo da estrutura em analise,
que pode ser planar ou volumétrica, a ser avaliada em um conjunto de regides infinitesimais
(elementos finitos), realizando a conversdo do dominio de resolu¢do em um dominio discreto.
A divisdo do dominio é conhecida como malha ou mesh, a qual é o conjunto de elementos
finitos resultantes da discretizacao [27], [36].

As unidades discretizadas podem apresentar qualquer forma geométrica bem definida,
como elementos triangulares para configuracbes planares ou tetraédicas e elementos
prismaticos para configuracdes tridimensionais, satisfatorios para geometrias curvadas [29]. O
método envolve a integracdo de funcbes de base em cima do patch condutor, o qual é dividido
em varias subsecOes. A dificuldade da resolucdo das equacdes de onda com condicdes de
limite ndo-homogéneas pode ser solucionada pela decomposicdo destas equacdes em dois
problemas de valor limite: um através da equacdo de Laplace com um limite ndo-homogéneo
e 0 outro através de uma equacdo de onda ndo-homogénea com uma condicdo de limite
homogénea [27], [29], [36], [37].

Esse método tem se mostrado uma técnica computacional poderosa e bastante Util para
modelagens de ondas eletromagnéticas que se propagam e interagem com seus contornos.
Através dele se pode determinar caracteristicas de propagacdo, tais como perdas e disperséo e
distribui¢bes do campo eletromagnético como uma funcédo da localizacéo espacial, frequéncia
ou tempo. Varios softwares comerciais utilizam o FEM e tem sido bastante utilizado para

analise da propagacdo de ondas até em frequéncias de terahertz [38], [39].
2.3.4 Método das Diferencas Finitas no Dominio do Tempo

As equacgdes do FDTD se baseiam na discretizagcdo das equagdes de Maxwell no

dominio do tempo e do espaco, dividindo a estrutura em analise em células unitarias. Com
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esse método pode-se analisar estruturas ndo homogéneas e circuitos com quaisquer
geometrias [24], [35].

Em cada elemento de discretizacdo, as informacgdes referentes ao material séo
encontradas de maneira que a equacdo diferencial seja discretizada e convertida em uma
equacdo de diferencas. Quanto maior for o refinamento da malha de discretizagdo, maior sera
a precisdo dos resultados, entretanto, haverd maior esforco computacional [29].

2.3.5 Método WCIP

O método WCIP foi desenvolvido na década de 90. E um método simples e que pode
ser utilizado em diversas aplicagdes. A modelagem ¢é realizada através da relacdo entre onda
refletida e onda incidente sobre o circuito em analise, para descrever o comportamento das
estruturas, considerando dois dominios de defini¢cdo: o espacial e modal. A resolucdo é
iterativa com uma malha de superficie uniforme, de modo que as ondas espaciais e espectrais
sdo diretamente deduzidas da outra com uma Transformada Modal de Fourier (FMT) e da
Transformada Modal de Fourier Inversa (IFMT ou FMTY). Portanto, ha uma redugdo no

tempo de célculo, fornece versatilidade e representacdo confiavel da estrutura do circuito [29].
2.3.6 Softwares Comerciais

Existem varios softwares comerciais disponiveis que podem ser utilizados para a analise
dos circuitos planares e, consequentemente, de superficies seletivas de frequéncia. Estes
softwares implementam alguns dos métodos citados anteriormente. Dentre 0os mais famosos,
pode-se citar o ANSYS HFSS (utiliza o método dos elementos finitos), o Ansoft Design e o
ADS (que utilizam o método dos momentos) e o CST (que implementa 0 método das

diferengas finitas no dominio do tempo) [29].

2.4 Técnicas de Medicédo

Algumas técnicas de medicdo tém sido aplicadas para a medicdo do coeficiente de
reflexdo e do coeficiente de transmissdo das FSS. Um dos métodos consiste no setup de

medicdo composto por duas antenas direcionais, geralmente antenas do tipo corneta,
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utilizadas como elementos de transmissdo e recepcdo, em uma camara anecdica [29],
conforme mostrado na Figura 2-5. A cAmara anecoica tem a funcdo de reduzir as reflexdes e
os ruidos causados por sinais de radiofrequéncia durante as medicdes. Geralmente a FSS €
colocada em um anteparo que é revestido nas bordas com material absorvedor, o qual tem a
funcéo de eliminar as reflexdes, e fica na linha de visagem entre as duas antenas [23], [29],
[41].

Figura 2-5 — Fotografia de uma camara anecoica para medicdo dos parametros de uma FSS
[42].

Outra técnica bastante conhecida para a medicdo de FSS, € através da aplicacdo de
antenas cornetas associadas a lentes, cuja representacdo € mostrada na Figura 2-6. Com esse
método, pode ser realizada a medicao dos coeficientes de reflexdo e transmissdo em ambas as
polarizacdes. Considerando que a FSS é iluminada pelo feixe gaussiano estreito das lentes, a
difracdo nas bordas é reduzida consideravelmente e testes com varios angulos de incidéncia

podem ser executados [23], [27].

Lente FSS Lente

~

Corneta transmissora WS - Corneta receptora

Figura 2-6 - Representacdo de um setup para medicdo dos pardmetros de uma FSS utilizando
lentes gaussianas
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Capitulo 3

Projeto das BFSS

As BFSS desenvolvidas foram simuladas no software ANSYS HFSS, o qual utiliza o
método dos elementos finitos. Além disso, vale ressaltar que foi utilizado um setup composto
por duas antenas cornetas e um analisador de rede N5230A da Agilent Technologies para
caracterizacdo experimental dos prototipos desenvolvidos, conforme mostrado na Figura 3-1.
Os resultados obtidos pelas medicdes para os coeficientes de transmissao realizadas sao

comparados com os valores numéricos obtidos das simulagdes.

Figura 3-1 — Setup de medicao para caracterizacdo experimental das BFSS.

Nas simulacdes e confeccdo das BFSS propostas, foram utilizados substratos de fibra
de vidro (FR-4), cuja constante dielétrica ¢ & = 4,4, a altura (h) é de 1,57 mm e a tangente de
perdas de 0,02.

3.1 BFSS no Trevo de Quatro Folhas

O trevo, cujo nome cientifico é Trifolium repens, é encontrado na maioria das regides
temperadas e subtropicais do planeta. Geralmente, possui trés folhas — sua forma com quatro

folhas é um fenbmeno bastante raro [40], [43].



12 CAPITULO 3. PROJETO DAS BFSS

A superficie seletiva de frequéncia bioinspirada no Trevo de Quatro Folhas
desenvolvida neste trabalho possui resposta dual-band, e pode ser utilizada para aplicagdes na
banda C (4 a 8 GHz), e na banda Ku (12 a 18 GHz)

A representacdo do elemento patch da BFSS no trevo de quatro folhas é mostrada na

Figura 3-2. As dimensdes de Tx e Ty sdo de 20 mm.

< 19mm S

A
g
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A 4
< >
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Figura 3-2 — Representacdo da geometria do elemento patch da BFSS no trevo de quatro
folhas.

Uma fotografia do protétipo fabricado € mostrada na Figura 3-3. As dimensdes do

protoétipo foram 20 cm de comprimento por 20 cm de largura.
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Figura 3-3 — Fotografia do prototipo da BFSS no trevo de quatro folhas.

Na Figura 3-4 pode ser observado o coeficiente de transmissdo da BFSS no trevo de

quatro folhas, comparado aos valores numéricos das simulagdes.
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Figura 3-4 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissdo da BFSS no
trevo de quatro folhas.

Conforme mostrado na Figura 3-4, a BFSS no trevo de quatro folhas apresenta duas
bandas de ressonancia. A primeira banda apresentou no resultado medido uma frequéncia de
ressonancia de 4,64 GHz, com uma largura de banda de 1,37 GHz e perda de insercdo de -
31,03 dB. No resultado correspondente obtido por simulacdo, a frequéncia de ressonancia foi
de 4,4 GHz, a largura de banda chegou a 1,4 GHz e a perda de insercdo de -31,59 dB. Na
segunda banda, a mediacdo mostrou largura de banda de 1,2 GHz. O resultado correspondente
simulado apresentou uma frequéncia de ressonancia de 14,3 GHz, a largura de banda foi de
1,22 GHz e perda de inser¢do de -29,38 dB.

Além disso, foi verificada a estabilidade angular da estrutura. Através de simulacdes e
medic¢des, foram analisados os coeficientes de transmissdo da BFSS em relacdo aos angulos
incidentes obliquos de 0°, 10°, 20°, 30° e 40°. Na Figura 3-5, podem ser observados 0s
valores obtidos nas simulacdes, 0s quais apresentaram uma boa estabilidade angular nas duas

bandas de ressonancia.
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Figura 3-5 - Resultados de simulagéo para o coeficiente de transmissdo da BFSS no trevo de
quatro folhas considerando diferentes angulos de incidéncia obliqua.

Na Figura 3-6, sdo mostrados os coeficientes de transmissdo obtidos nas medigdes
com angulos de incidéncia obliquos cujos valores foram 10°, 20°, 30° e 40°, 0s quais sdo

comparados aos valores encontrados nas simulacdes.
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Figura 3-6 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissdo da BFSS no
trevo de quatro folhas em diferentes angulos de incidéncia obliqua: a) 10°, b) 20°, c) 30°, d)
40°.

Como mostrado na Figura 3-6 - a), para um angulo de incidéncia de 10°, a primeira
banda apresentou no resultado medido uma frequéncia de ressonancia de 4,64 GHz, com uma
largura de banda de 1,26 GHz e perda de insercdo de -25,9 dB. No resultado correspondente
obtido por simulacéo, a frequéncia de ressonancia foi de 4,4 GHz, a largura de banda chegou
a 1,4 GHz e a perda de inser¢do de -31,59 dB. Na segunda banda, a mediacdo mostrou uma
frequéncia de ressonancia em torno de 14,3 GHz, com uma largura de banda de 1,35 GHz e
uma perda de insercdo de cerca de -16 dB. O resultado correspondente simulado apresentou
uma frequéncia de ressonancia de 14,3 GHz, a largura de banda foi de 1,1 GHz e perda de
insercéo de -29,38 dB.
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De acordo com o que pode ser observado na Figura 3-6 - b), para um angulo de
incidéncia de 20°, a primeira banda apresentou no resultado medido uma frequéncia de
ressonancia de 4,57 GHz, com uma largura de banda de 1,14 GHz e perda de insercdo de -
27,21 dB. No resultado correspondente obtido por simulacéo, a frequéncia de ressonancia foi
de 4,4 GHz, a largura de banda chegou a 1,4 GHz e a perda de insercéo de -31,59 dB. Na
segunda banda, a mediagdo mostrou uma frequéncia de ressonancia em torno de 14 GHz, com
uma largura de banda de 1,45 GHz e perda de insercdo de cerca de -16,5 dB. O resultado
correspondente simulado apresentou uma frequéncia de ressonancia de 14,3 GHz, a largura de
banda foi de 1,22 GHz e perda de insercéo de -29,38 dB.

Na Figura 3-6 - c), pode ser observado que para um angulo de incidéncia de 30°, a
primeira banda apresentou no resultado medido uma frequéncia de ressonancia de 4,64 GHz,
com uma largura de banda de 1,51 GHz e perda de inser¢do de -27,52 dB. No resultado
correspondente obtido por simulagéo, a frequéncia de ressonancia foi de 4,4 GHz, a largura de
banda chegou a 1,4 GHz e a perda de insercdo de -31,59 dB. Na segunda banda, a mediacéo
mostrou que a frequéncia de ressonancia é em torno de 13,8 GHz, com uma largura de banda
acima de 1,5 GHz e uma perda de insercéo de cerca de -19.06 dB. O resultado correspondente
simulado apresentou uma frequéncia de ressonancia de 14,3 GHz, a largura de banda foi de
1,22 GHz e perda de insercéo de -29,38 dB.

Conforme mostrado na Figura 3-6 - d), para um angulo de incidéncia de 40°, a
primeira banda apresentou no resultado medido uma frequéncia de ressonancia de 4,43 GHz,
com uma largura de banda de 1,47 GHz e perda de inser¢do de -25,16 dB. No resultado
correspondente obtido por simulagéo, a frequéncia de ressonancia foi de 4,4 GHz, a largura de
banda chegou a 1,4 GHz e a perda de insercdo de -31,59 dB. Na segunda banda, a mediacéo
mostrou que a frequéncia de ressonancia é em torno de 13,8 GHz, com uma largura de banda
de 0,8 GHz e a perda de insercdo de cerca de -19,25 dB. O resultado correspondente simulado
apresentou uma frequéncia de ressonéncia de 14,3 GHz, a largura de banda foi de 1,22 GHz e
perda de insercao de -29,38 dB.

Na Tabela 3-1 e na Tabela 3-2 sdo resumidos os valores relacionados aos graficos
plotados na Figura 3-4 e Figura 3-6, para a primeira e segunda banda de operacéo,

respectivamente.
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Tabela 3-1 - Resultados medidos e simulados da BFSS no trevo de quatro folhas para a
primeira banda de ressonéncia.

Valores medidos Valores simulados
0
fr BW fr BW
S21 (dB) S21 (dB)
(GHz) | (GH2) (GHz) | (GH2)

0° | 464 | 1,37 | -31,03 4,4 1,4 -31,59
10°| 4,64 | 1,26 | -25,90 4,4 1,4 -31,59
20°| 4,57 | 1,14 | -27,21 4,4 1,4 -31,59
30°| 464 | 151 | -27,52 4,4 1,4 -31,59
40° | 4,43 | 1,47 | -27,52 4,4 1,4 -31,59

Tabela 3-2 - Resultados medidos e simulados da BFSS no trevo de quatro folhas para a
segunda banda de ressonéncia.

Valores medidos Valores simulados
0
fr BW fr BW
Gty ©cHy | 2 eHy | cHy |
0° | 14,3 1,13 -16,01 | 143 | 1,22 | -29,38
10°| 14,3 1,35 -16 143 | 1,22 | -29,38
20° 14 1,45 -16,5 14,3 1,22 -29,38
30°| 13,8 | Acimadel5| -19,06 | 14,3 | 1,22 | -29,38
40° | 13,8 0,8 -19,05 | 14,3 1,1 -29,38

3.2 UWB BFSS em Trevo de Quatro Folhas

A tecnologia UWB compreende a banda de frequéncia entre 3,1 e 10,6 GHz. Os
sistemas UWB possuem varias vantagens, dentre as quais, pode-se citar: maior imunidade a
ruido, baixo custo e baixa poténcia do equipamento, entre outras. Diante disso, essa

tecnologia se destaca entre as alternativas de sistemas de comunicag¢des sem fio short-range,
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principalmente na quarta geragdo (4G) e aplicacGes na banda de operacdo mais baixa da
quinta geracéo (5G) [2].

Para a BFSS exibir a resposta UWB, foi construido um prototipo com a estrutura em
cascata, em que uma FSS com patches do tipo espira quadrada (a qual € ilustrada, mostrado o
prototipo fabricado e apresentados os resultados correspondentes na Figura 3-7), cujas
dimensdes de Tx e Ty possuem dimenséo de 20 mm, foi acoplada sobre a BFSS no trevo de
quatro folhas, conforme a representacdo do prototipo que pode ser observada na Figura 3-8. A
distancia entre as estruturas foi de 1,57 mm.
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Figura 3-7 - Geometria com a forma Espira Quadrada da FSS proposta. Em a) é mostrada a
representacédo e as dimensdes, e em b) € mostrada uma fotografia do protétipo desenvolvido.

Figura 3-8 - llustracéo da estrutura em cascata para obter a resposta UWB da BFSS no trevo
de quatro folhas.

O coeficiente de transmissdo desse dispositivo foi medido e comparado aos valores
obtidos com as simulagdes, conforme pode ser observado na Figura 3-9.
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Figura 3-9 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissdo da BFSS no
trevo de quatro folhas com resposta UWB.

Conforme mostrado na Figura 3-9, a BFSS com resposta UWB apresentou no
resultado medido uma banda que vai de 3,66 a 9,16 GHz, constituindo uma largura de banda
de 5,56 GHz. No resultado correspondente obtido por simulagdo, a banda de ressonancia vai
de 3,55 a 9,9 GHz, com uma largura de banda de 6,35 GHz.

Além disso, foi verificada a estabilidade angular do protétipo em relacdo ao angulo de
incidéncia das ondas eletromagnéticas para os angulos obliquos de 10°, 20°, 30° e 40°, e seus
valores comparados aos resultados numéricos das simulacBes. Na Figura 3-10 pode ser
observado o comportamento dos coeficientes de transmissdo, cujos resultados foram

calculados nas simulacdes.
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Figura 3-10 - Resultados de simulagéo para o coeficiente de transmissao da BFSS no trevo de
quatro folhas com resposta UWB em diferentes angulos de incidéncia obliqua.
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Na Figura 3-11 séo apresentados os valores dos coeficientes de transmissdo obtidos
através da caracterizacdo experimental da UWB BFSS, para os angulos de incidéncia da
radiacdo eletromagnética de 10°, 20°, 30° e 40°, e os resultados sdo comparados aos valores

simulados.
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Figura 3-11 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissao da BFSS
no trevo de quatro folhas com resposta UWB em diferentes angulos de incidéncia obliqua: a)
10°, b) 20°, c) 30°, d) 40°.

Conforme mostrado na Figura 3-11 - a), para um angulo de incidéncia de 10°, a BFSS
em cascata apresentou no resultado medido uma largura de banda de 5,56 GHz (de 3,67 a 9,23
GHz). No resultado correspondente obtido por simulacdo, a largura de banda foi de 6,35 GHz
(de 3,55 a 9,9 GHz).

De acordo com o gréfico mostrado na Figura 3-11 - b), para um angulo de incidéncia
de 20°, a BFSS em cascata apresentou no resultado medido uma largura de banda de 5,79
GHz (de 3,66 a 9,45 GHz). No resultado correspondente obtido por simulacdo, a largura de
banda foi de 6,35 GHz (de 3,55 a 9,9 GHz).

Como mostrado na Figura 3-11 - ¢), para um angulo de incidéncia de 30°, a BFSS em
cascata apresentou no resultado medido duas bandas de ressonancias. A primeira banda de
ressonancia ocorre de 3,66 a 6 GHz, com uma largura de banda de 2,34 GHz, e a segunda
banda de ressonancia ocorre entre 6,48 e 10,39 GHz, com uma largura de banda de 3,91 GHz.
No resultado correspondente obtido por simulagéo, a largura de banda foi de 6,35 GHz (de
3,55 29,9 GHz).

Conforme mostrado na Figura 3-11 - d), para um angulo de incidéncia de 40°, a BFSS
em cascata apresentou no resultado medido duas bandas de ressonancias. A primeira banda de
ressonancia ocorre de 3,65 a 5,9 GHz, com uma largura de banda de 2,25 GHz, e a segunda
banda de ressonancia ocorre entre 6,77 e 11,1 GHz, com uma largura de banda de 4,33 GHz.
No resultado correspondente obtido por simulagéo, a largura de banda foi de 6,35 GHz (de
3,55 29,9 GHz).
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Na Tabela 3-3 sdo resumidos os valores mostrados nos graficos apresentados na

Figura 3-9 e na Figura 3-11.

Tabela 3-3 - Resultados medidos e simulados da BFSS no trevo de quatro folhas com resposta

UWB.
Valores medidos Valores simulados
0
fr BW fr BW
S21 (dB) S21 (dB)
(GH2) (GH2) (GHz) | (GHz)
0° - 5,50 - - 6,35 -
10° - 5,56 - - 6,35 -
20° - 5,79 - - 6,35 -
30° - 2,34e3,91 - - 6,35 -
40° - 2,25e 4,44 - - 6,35 -

3.3 BFSS na Folha Maple

A folha Maple, a qual possui o nome cientifico Acer, é bastante comum no Canada,
inclusive fazendo parte da sua bandeira e € um simbolo deste pais. Nesta secdo é apresentada
uma superficie seletiva de frequéncia bioinspirada na folha maple. A estrutura desenvolvida
apresentou resposta dual-band e pode ser utilizada para aplicacBes nas bandas C e Ku. A
representacdo do elemento patch da BFSS na folha maple é mostrada na Figura 3-12. As

dimensOes de Tx e Ty séo de 20 mm.

¢ 19mm 5

s
17.36mm

N
v

Tx

Figura 3-12 - Representa¢do da geometria da BFSS na folha maple.
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Uma fotografia do proto6tipo fabricado é mostrada na Figura 3-13. As dimensdes do
protétipo foram 20 cm de comprimento por 20 cm de largura.

Figura 3-13 — Fotografia do prot6tipo da BFSS na folha maple.

Na Figura 3-14 pode ser observado o coeficiente de transmissdo da BFSS na folha

maple, comparado aos valores numéricos das simulacoes.
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Figura 3-14 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissao da BFSS

na folha maple.

Conforme mostrado na Figura 3-14, a BFSS com o elemento bioinspirado na
geometria da folha maple apresenta duas bandas de ressonancia. A primeira banda apresentou
no resultado medido uma frequéncia de ressonancia de 6,32 GHz, com uma largura de banda
de 2,27 GHz e perda de inser¢do de -23,23 dB. No resultado correspondente obtido por
simulacéo, a frequéncia de ressonancia foi de 6,4 GHz, a largura de banda chegou a 2,36 GHz

e a perda de insercdo de -33,05 dB. Na segunda banda, a mediagdo apresentou frequéncia de
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ressonancia de 13,25 GHz, com largura de banda de 0,46 GHz e perda de insercéo de -19,61
dB. O resultado correspondente simulado apresentou uma frequéncia de ressonéancia de 13,09
GHz, com largura de banda foi de 0,77 GHz e perda de insercéo de -20,59 dB.

Na Tabela 3-4 sdo resumidos os valores relacionados aos graficos plotados na Figura

3-14, para a primeira e segunda banda de operagéo, respectivamente.

Tabela 3-4 - Resultados medidos e simulados da BFSS na folha maple.

Valores medidos Valores simulados
Banda de
operacao
perag . | Bw .| BW
S21 (dB) S21 (dB)
(GHz) | (GHz) (GHz) | (GHz)

Primeira banda | 6,32 2,27 -23,23 6,40 2,36 -33,05
Segunda banda | 13,25 | 0,46 | -19,61 | 13,09 | 0,77 | -20,59

3.4 UWB BFSS na folha Maple

Para a BFSS na folha maple exibir a resposta UWB, foi construido um prot6tipo com a
estrutura em cascata, em que uma FSS com patches do tipo espira quadrada, conforme
presentada na Secdo 3.2, foi acoplada sobre a BFSS na folha Maple, conforme a representacao
do protétipo que pode ser observada na Figura 3-15. A distancia entre as estruturas foi de 1,57

mm.

Figura 3-15 - llustracdo da estrutura em cascata para obter a resposta UWB da BFSS na folha

maple.
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O coeficiente de transmissdo desse dispositivo foi medido e comparado aos valores
obtidos com as simulagdes, conforme pode ser observado na Figura 3-16

Medido
Simulado |

1
6 8

‘I\D ‘IJZ ‘I:l
Frequéncia (GHz)
Figura 3-16 - Resultados medidos e simulados para os coeficientes de transmissdo da BFSS

na folha maple com resposta UWB.

Conforme mostrado na Figura 3-15, a BFSS com resposta UWB apresentou no
resultado medido uma banda que vai de 4,13 a 9,61 GHz, constituindo uma largura de banda

de 5,48 GHz. No resultado correspondente obtido por simulacdo, a banda de ressonancia vai
de 4,23 a 9,59 GHz, com uma largura de banda de 5,36 GHz.
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais e Implementacao
da Sintese da BFSS no Trevo de Quatro
Folhas

As Redes Neurais Artificiais tém seus fundamentos em areas como neurociéncia,
matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacdo e engenharia. Elas tém sido aplicadas
em diferentes campos do conhecimento, como em modelagem, analise de séries temporais,
reconhecimento de padrdes, processamentos sinais, controle etc. [13]. Além disso, as RNA’s
tém sido aplicadas recentemente em antenas de microfita e em superficies seletivas de
frequéncia [7] - [12].

Neste trabalho, uma rede neural artificial foi implementada para realizar a sintese da
FSS bioinspirada no trevo de quatro folhas. Os aspectos e detalhes da RNA desenvolvida
serdo apresentados mais a frente. Primeiro sera apresentada uma revisdo bibliografica das

redes neurais, a qual comeca na se¢ao a segulir.

4.1 Redes Neurais Artificiais

O trabalho em redes neurais, tem tomado como base desde o inicio das pesquisas 0
reconhecimento que a forma que o cérebro humano processa informacbes é totalmente
diferente de um computador digital convencional. O cérebro € um sistema processador de
informacdes altamente complexo, ndo-linear e paralelo, cuja sua estrutura, constituida por
neurdnios, tem a capacidade de se organizar e executar processamentos como, por exemplo,
reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor, muito mais rapido que o0s
convencionais computadores digitais [13].

O neur6nio quando esta em “desenvolvimento” ¢ sindnimo de um cérebro plastico,
isto &, devido a plasticidade, o sistema nervoso que estd em desenvolvimento se adapta ao

meio no qual esta inserido. Analogamente, a plasticidade é fundamental para as RNA’s, ja que
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a rede neural é uma méaquina projetada para modelar a maneira como o cérebro executa uma
determinada tarefa ou agéo [13].

Portanto, uma rede neural é definida como [13]: um processador maci¢camente
paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o
uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem;

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.
O procedimento usado para realizar o processo de aprendizagem é conhecido como algoritmo
de aprendizagem, cuja funcdo € alterar os pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada
para alcancar um objetivo de projeto desejado [13].

Algumas das caracteristicas mais relevantes relacionadas com aplicacGes das RNA’s
sdo [39]:

Adaptacao por experiéncia;
Capacidade de aprendizado;
Habilidade de generalizacao;
Organizacdo de dados;
Toleréncia a falhas;

Armazenamento distribuido;

N o g~ w e

Facilidade de prototipagem.

4.2 Modelagem de um Neurdnio

O neur6nio é uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental para o
funcionamento de uma rede neural [13]. Na Figura 4-1, pode ser observada a representacao do

diagrama em blocos de um neurénio.
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Figura 4-1 — Representacdo do diagrama em blocos de um neurdnio.

Podem ser identificados trés elementos basicos do modelo neuronal [13]:

1. Conjunto de sinapses ou elos de conexao, em que cada uma se caracteriza por um
peso ou forga propria. Um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k
e multiplicado pelo peso sinaptico wy;. O indice k se refere ao neur6nio em
questdo e o indice j refere-se ao terminal de entrada da sinapse ao qual o peso se
refere;

2. Um somador para realizar a adicdo dos sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio. Estas operac@es constituem um combinador
linear;

3. Uma fungdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neurénio. A
funcdo de ativacdo é também conhecida como funcdo restritiva ja que restringe
(limita) o intervalo aceitavel de amplitude do sinal de saida a um valor infinito.
Comumente, o intervalo normalizado da amplitude de saida de um neur6nio é
escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

Além disso, neste modelo neuronal € acrescentado também um bias, o qual é aplicado
externamente e representado por b,. O bias tem a funcdo de aumentar ou diminuir a entrada
liquida da funcéo de ativacdo, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente [8].

Um neurdnio k pode ser representado matematicamente pelas seguintes equacdes [8]:

m
Up = Z ijXj (41)
j=1
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Vi = @ (U + by) (4.2)

Em que x4, x5, ..., X, S80 0S sinais de entrada; wy,, Wiz, ..., Xim SA0 0S pesos sinapticos do
neurbnio k; u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, é 0 bias;
@(.) é a fungdo de ativagdo; e y, é o sinal de saida do neurénio. O bias b, tem a fungéo de
aplicar uma transformacéo afim a saida u;, do combinador linear, conforme a Equacédo 4.3
[13]:

Vi = Ug + bk (43)

As funcdes de ativacdo sdo divididas em dois grupos principais: funcdes parcialmente
diferencidveis e funcbes totalmente diferencidveis [44]. Na secdo a seguir, sera apresentada

uma breve discussao sobre esse assunto.
4.3 Funcdes de Ativacao

4.3.1 Func0es de Ativacédo Parcialmente Diferenciaveis

As funcBes de ativacdo parcialmente diferencidveis sdo caracterizadas por possuirem
pontos cujas derivadas de primeira ordem séo inexistentes. As trés funcdes principais desse
grupo sao: funcdo degrau, funcdo degrau bipolar e fungdo rampa simétrica [44].

a) Funcdo degrau (heavyside / hard limiter)

Com a aplicacdo da funcdo degrau, o resultado produzido assumira valores unitarios
positivos quando o potencial de ativacdo do neurbnio for maior ou igual a zero; sendo, o

resultado assumira valores nulos, conforme descrito na Equagéo 4.4:

1,sev =0
o) = {O,se v<0 (4.4)

A representacdo da funcdo apresentada na Equacgéo 4.4 pode ser vista na Figura 4-2.
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Figura 4-2 — Representacdo da funcdo de ativagao degrau.

b) Funcdo degrau bipolar ou funcdo sinal (symmetric hard limiter)

A aplicagdo dessa fungdo produzird um resultado que assumira valores unitarios
positivos quando o potencial de ativacdo do neurdnio for maior que zero, valor nulo quando o
potencial também for nulo e valores unitarios negativos quando o potencial for menor do que

zero [44]. Matematicamente, pode-se escrever:

1,sev >0
p(w)=40,sev=0 (4.5)
—1,sev<0

Graficamente, a Equacéo 4.5 pode ser representada conforme a Figura 4-3.

Pw

L

Figura 4-3 — Representacdo da funcdo de ativacdo degrau bipolar.

c) Funcdo rampa simétrica
Os valores produzidos séo iguais aos proprios valores dos potenciais de ativagao
quando estes estdo definidos no intervalo [-a,a], sendo, restringe-se aos valores limites [44].

Matematicamente, tem-se:
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asev>a
p(w)={v,se—a<v<a (4.6)
—a,sev < —a

A ilustracdo do grafico referente a Equacédo 4.6 pode é apresentada na Figura 4-4.

Figura 4-4 — Representacdo da fungdo de ativacdo rampa simétrica.
4.3.2 Funcdes de Ativacdo Totalmente Diferenciaveis

As funcges de ativacdo totalmente diferencidveis sdo aquelas em que ha derivadas de
primeira ordem e sdo conhecidas em todos os pontos de seu dominio de definicdo. As quatro
principais fungdes que fazem parte desse grupo e que podem ser empregadas em RNA’s sdo:
sigmdide (logistica), tangente hiperbodlica, gaussiana e a funcao linear [44].

a) Funcdo sigmoide

Segundo [13], a funcdo sigmoide é de longe a fungdo de ativacdo mais aplicada nas
redes neurais artificiais. O resultado da saida dessa fungdo sera sempre valores reais entre zero
e um, exibindo um balanceamento adequado entre comportamento linear e ndo-linear [13],

[44]. Matematicamente, ela é descrita como:

1
p) = Tro® (4.7)

Em que a é o parametro de inclinacéo da funcao sigmdide, a qual esta associada ao nivel de
inclinacdo da funcdo em relacdo ao seu ponto de inflexdo [13], [44]. A representacdo da

funcéo sigmoide pode ser observada na Figura 4-5.
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Figura 4-5 — Representacdo da funcao de ativacao sigmoide.

Na Figura 4-5 pode ser analisado o comportamento da sigmdide em relagdo a variacao
do parédmetro de inclinagéo a.

b) Funcdo tangente hiperbdlica

Ao contrario da funcdo sigmoide, o resultado da saida sempre assumira valores reais

entre entre -1 e 1, e pode ser definida matematicamente como [44]:

1—e %
o) = To-a (4.8)

Uma ilustracdo referente a essa funcéo é apresentada na Figura 4-6.

P

1

-1

Aa

Figura 4-6 — Representacdo da fungdo de ativagdo tangente hiperbolica.

Na Figura 4-7 pode ser analisado o comportamento da funcao tangente hiperbdlica em
relacdo a variacdo do parametro de inclinagdo a.
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Figura 4-7 — Representacédo da influéncia do parametro a fungéo de ativagédo tangente

hiperbdlica.

c) Fung&o gaussiana

Com a aplicacdo da funcdo de ativacdo gaussiana, a saida do neurdnio ira produzir
resultados iguais para aqueles valores de potencial de ativacdo v que estejam posicionados a
uma mesma distancia de seu centro (média), em que a curva é simétrica em relacdo a este

[44]. A expressdo matematica € escrita como:

_(17—0)2

(p(v) = e 202

(4.9)

Em que ¢ é um parametro que denota o centro da funcdo gaussiana e o representa o desvio

padréo dela [44]. A representacdo dessa funcdo pode ser observada na Figura 4-8.

0,6065 :

0.0

C-C C C+C v

Figura 4-8 — Representacdo da funcéo de ativagdo gaussiana.

d) Funcdo linear
A funcdo de ativagdo linear produz os resultados da saida andlogos aos valores do

potencial de ativacéo v, a qual pode ser escrita matematicamente como [44]:
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pw)=v (4.10)
A ilustracdo referente a essa funcdo é mostrada na Figura 4-9.

Pw

Figura 4-9 — Representacdo da funcdo de ativacdo linear.

4.4 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser divididas em trés partes, conhecidas como

camadas, as quais recebem as seguintes denominagdes [44]:
a) Camada de entrada:

E a camada que recebe as informacBes (dados), sinais, caracteristicas ou medicdes
obtidas.

b) Camadas escondidas, intermediérias, ocultas ou invisiveis:

Sdo constituidas de neurbnios que possuem a funcdo de extrair as caracteristicas
relacionadas ao processo ou sistema a ser inferido. Basicamente quase todo processamento
interno da RNA ¢é realizado nessas camadas.

¢) Camada de saida:

E também composta por neurdnios, tendo a funcdo de produzir e apresentar 0s
resultados finais da rede, os quais sdo derivados dos processamentos executados pelos
neurdnios das camadas anteriores.

As principais arquiteturas das RNA'’s, levando em consideragéo a disposi¢éo dos seus
neuronios, as formas de interligacdo entre eles e a constituicdo de suas camadas, sao
nomeadas como: redes feedforward (alimentacdo a frente) de camada simples, redes

feedforward de camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas [44].
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4.4.1 Arquitetura Feedforward de Camada Simples

Essa arquitetura de RNA’s € caracterizada por possuir apenas uma camada de entrada
e uma Unica camada de neurénios, a qual é a prépria camada de saida [44]. A Figura 4-10
apresenta uma representacdo grafica de uma rede feedforward de camada simples composta

de n entradas e m saidas.

Camada Camada

de entrada de saida

Figura 4-10 — Representacdo de uma rede feedforward de camada simples.

O fluxo das informacBes é unidirecional, isto é, segue da camada de entrada em
direcdo a camada de saida. A quantidade de saidas sera igual ao nimero de neurdnios. Essas
RNA'’s sdo geralmente utilizadas em problemas relacionados a classificacdo de padrfes e
filtragem linear [44].

Dentre os principais tipos de redes com arquitetura feedforward de camada simples,
pode-se citar: Perceptron e Adaline [44].

4.4.2 Arquitetura Feedforward de Camadas Multiplas

As redes feedforward de camadas maltiplas sdo compostas por uma ou mais camadas
ocultas de neurdnios [40], conforme representacdo apresentadas na Figura 4-11. S&o aplicadas
na solucdo de diversos tipos de problemas, dentre os quais pode citar: aproximacdo de
funcoes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizacéo, robotica, controle de

processos etc. [44].
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Figura 4-11 — Representagdo de uma rede feedforward de camadas multiplas.

Na representacdo mostrada na Figura 4-11, € ilustrada uma rede feedforward de
camadas multiplas formada por uma camada de entrada constituida por n sinais, duas camadas
neurais ocultas compostas de n; e n, neurdnios, respectivamente, e uma camada neural de
saida constituida por m neurbnios representando os valores correspondentes a saida da
aplicacdo [44].

Pode-se citar como os principais tipos de redes com arquitetura feedforward de
camadas multiplas, o Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) e as Redes de
Base Radial (Radial Basis Function — RBF) [44].

Vale destacar também as redes em cascatas. Elas sdo uma rede neural feedforward de
maultiplas camadas, em que todas as unidades de entrada sdo conectadas diretamente com
todas as unidades ocultas e com todas as unidades de saida. Além disso, as unidades ocultas
estdo dispostas em cascata, isto é, a saida de cada unidade oculta serve como uma entrada
para todas unidades ocultas posteriores e todas as unidades de saida [45].

4.4.3 Arquitetura Recorrente ou Realimentada

Essas redes sao caracterizadas por as saidas dos neurdnios serem realimentadas como
sinais de entrada para outros neurdnios. Esse aspecto da realimentacdo habilita tais redes para
a implementagéo de processamento dindmico de informagdes, isto é, podem ser aplicadas em
sistemas variantes em relacdo ao tempo, como previsdo de séries temporais, otimizacéo e
identificacdo de sistemas, controle de processos etc. [44].

Dentre os principais tipos de redes que possuem realimentacdo, pode-se citar a rede de
Hopfield e a rede Perceptron multicamadas com realimentacdo entre neurdnios situados em

camadas distintas [44]. Na Figura 4-12 pode ser vista uma ilustracdo da rede perceptron com
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realimentacdo, em que um dos sinais da camada de saida é retroalimentado a camada

intermediéria.

Realimentagdo

Figura 4-12 — Representacdo de uma rede recorrente ou realimentada.

Portanto, através do processo de realimentacdo, as redes com tal arquitetura produzem

as saidas atuais considerando-se também os valores das saidas anteriores [44].
4.4.4 Arquitetura em Estrutura Reticulada

As redes com arquiteturas reticuladas possuem como principais caracteristicas a
consideracdo da disposicdo espacial dos neurbnios com o propdsito da extracdo de
caracteristicas, isto €, a localizacdo espacial dos neurdnios tem relacdo direta com o processo
de ajuste de seus pesos e limiares. Essas redes podem ser aplicadas em problemas de
agrupamento (clustering), reconhecimento de padrdes, otimizagdo de sistemas, grafos etc.
[44]. Segundo [44], a principal representante desta arquitetura é a rede de Kohonen.

4.5 Aspectos de Treinamento e Aprendizado

As redes neurais tém a capacidade de aprender através de um conjunto de dados
(amostras) que representem o comportamento do sistema, em que, apés a rede aprender a
relacdo entre as entradas e saidas, ela é capaz de generalizar solugdes. Assim, a rede produzira
uma resposta préxima daquela esperada, a partir dos sinais inseridos nas suas entradas [44].

O processo de treinamento de uma RNA é implementado pela aplicacdo de passos
ordenados gque sejam necessarios para a sintonizacdo dos pesos sinapticos e limiares de seus

neurdnios, cujo objetivo € a generalizacdo de solugbes produzidas pelas suas saidas. Ao
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conjunto de passos ordenados visando o treinamento da rede, da-se a nomeacao de algoritmo
de aprendizagem [44].

Geralmente, divide-se o conjunto total das amostras disponiveis do sistema em duas
partes, isto €: subconjunto de treinamento e subconjunto de teste. O subconjunto de
treinamento, o qual é constituido aleatoriamente por cerca de 60 a 90% das amostras do
conjunto total, serd usado essencialmente no processo de aprendizado da rede. J& o
subconjunto de teste, que é composto por cerca de 10 a 40% do conjunto total de amostras,
sera aplicado para checar se os aspectos relacionados a generalizacao de solugdes por parte da
rede j& estdo em niveis aceitaveis, possibilitando assim a validacdo da topologia assumida.
Entretanto, o dimensionamento desses conjuntos também deve considerar a caracterizacdo
estatistica dos dados [44].

No processo de treinamento das RNA’s, cada apresentacdo completa das amostras
pertencentes ao subconjunto de treinamento, com o objetivo principal de ajustar os pesos
sindpticos e limiares de seus neurdnios serd denominada de época de treinamento [44].

Existem trés tipos principais de aprendizado, séo eles [45]:

a) Aprendizado supervisionado: ha a necessidade de utilizar um conjunto de dados
consistindo em vetores de entrada e um target (saida desejada) relacionada com cada
vetor de entrada. O conjunto de dados é denominado de conjunto de treinamento.
Portanto, o objetivo do treinamento supervisionado € ajustar os valores dos pesos de
modo que o erro entre a saida real e a saida desejada do neurdnio seja minimizado
[45].

b) Aprendizado né&o-supervisionado: diferentemente do treinamento supervisionado,
durante a execugdo do algoritmo de aprendizado em treinamento ndo-supervisionado
ndo existem as saidas desejadas, isto €, o objetivo é a descoberta de padrdes ou de
caracteristicas no conjunto de dados de entrada sem nenhuma assisténcia de uma fonte
externa. Portanto, a rede deve se auto-organizar em relacdo as caracteristicas dos
elementos que compdem o conjunto total de amostras, identificando os clusters
(subconjuntos) que possuam similaridades. Assim, 0s pesos sindpticos e limiares dos
neurbnios da rede sdo ajustados pela aplicacdo do algoritmo de aprendizagem [44],
[45].

¢) Aprendizado por reforco: neste método, o objetivo é recompensar 0 neurénio (ou
partes da rede neural) que apresentar boa performance, e penalizar o neurénio por uma
ma performance. Portanto, o treinamento é executado por tentativa e erro, pois a Unica

resposta disponivel para uma determinada entrada € se esta e satisfatoria ou ndo. Caso
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seja considerada satisfatoria, incrementos aos pesos sindpticos e limiares séo
gradualmente efetuados com visando recompensar essa condi¢gdo comportamental

relacionada ao sistema [44], [45].
4.6 Perceptrons de Camada Unica e de Mdltiplas Camadas

4.6.1 Perceptron de Camada Unica

O perceptron, o qual foi idealizado por Rosenblatt em 1958, é a forma mais simples de
configuracdo de uma RNA [44]. A Figura 4-1 apresenta uma ilustracdo de uma rede
perceptron composta por n sinais de entrada, relacionados ao problema a ser mapeado, e
apenas uma saida.

Analisando a Figura 4-1, pode-se perceber que cada uma das entradas x;, x5, ..., X,
as quais contém as informacOes referentes ao comportamento do processo analisado, sera
primeiramente ponderada pelos pesos sinapticos wyq , Wiz, ..., Xkm ,» Qquantificando a
importancia de cada um em relacdo aos objetivos funcionais atribuidos ao neurdnio, cuja
funcdo sera assim mapear o comportamento de entrada/saida do processo [44].

Apdbs essa primeira etapa, o valor resultante constituido por todas as entradas ja
ponderadas pelos seus respectivos pesos, com o0 acréscimo do bias b, € repassado como

argumento da funcdo de ativacdo, cujo resultado sera a saida v, a qual é dada por [44]:

m
V= z wix; + b (4.11)
i=1

Normalmente, as fun¢des de ativacdo utilizadas no perceptron sdo a funcdo degrau ou
degrau bipolar. Para a implementacéo do ajuste de pesos e limiar do perceptron, € utilizado o
processo de treinamento supervisionado, isto é, para cada amostra referente aos sinais de

entrada, se tem a respectiva saida (resposta) desejada [44].
4.6.2 Perceptron de Multiplas Camadas

As redes perceptron de mdltiplas camadas possuem pelo menos uma camada

intermediaria (oculta) de neurdnios, localizada entre a camada de entrada e a respectiva saida
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da rede neural. Portanto, uma rede MLP tem pelo menos duas camadas de neur6nios, 0s quais
sdo distribuidos entre as camadas intermediérias e a camada de saida [44].
Essas redes tém aplicacdes na solugcdo de problemas relacionados as mais diversas
areas da ciéncia. Dentre as areas, pode-se ressaltar [44]:
e Aproximagao universal de funcdes;
e Reconhecimento de padroes;
e Identificacdo e controle de processos;
e Previsédo de séries temporais;
e Otimizacg&o de sistemas.
Na Figura 4-13, € apresentada uma ilustracdo de rede perceptron de mdultiplas
camadas. O fluxo das informagdes na estrutura da rede comeca na camada de entrada, passa

pelas camadas intermediarias, e termina na camada neural de saida [44].

Camada de
entrada

12 Camada Neural 2° Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 4-13 — Representacao de uma rede perceptron de multiplas camadas.

Nas redes perceptron de multiplas camadas, a propagacdo dos sinais das entradas,
independentemente do nimero de camadas intermediarias, é sempre realizada no sentido da
camada de entrada em direcdo a camada de saida. Os sinais sdo apresentados a rede na sua
camada de entrada. As camadas intermediarias tém a funcdo de extrair a maioria das
informacdes referentes ao seu comportamento e as codificam por meio dos pesos sinapticos e
limiares de seus neurdnios, criando assim a representacdo do ambiente em que esta inserido o
sistema analisado. E, por fim, os neurdnios da camada de saida recebem os estimulos vindos
dos neurénios da ultima camada intermediaria, produzindo a resposta que sera a saida da rede
[44].
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O ajuste dos pesos e do limiar de cada um dos neurbnios é executado com a
implementacdo do processo de treinamento supervisionado, em que para cada amostra dos

dados de entrada obtém-se a saida relacionada (desejada) [44].

4.7 Algoritmos de Treinamento

As redes neurais aprendem sobre 0 seu ambiente por meio de um processo iterativo de
ajustes aos seus parametros livres, isto €, 0s pesos sinapticos. Um conjunto pré-estabelecido
de regras bem definidas com o objetivo de solucionar um problema de aprendizagem recebe a
nomeacdo de algoritmo de treinamento. Ndo ha apenas um algoritmo de aprendizagem para
as redes neurais, mas existe um “conjunto de ferramentas” composto por varios algoritmos de
treinamento, em que cada um possui suas vantagens especificas [9].

Apés a inicializacdo dos pesos e dos biases de uma rede neural, a etapa de treinamento
é iniciada. O processo de treinamento necessita de um conjunto de exemplos que refletem o
comportamento da prépria rede, isto €, os elementos de entrada e saida. No periodo de
treinamento, 0s pesos e 0s biases sdo ajustados iterativamente, com o objetivo de minimizar a
funcdo custo ou erro, a qual é geralmente representada pelo Erro Médio Quadratico (Mean
Square Error — MSE), entre a entrada da rede e a saida desejada [9].

Boa parte dos algoritmos de treinamento de redes neurais artificiais consistem em
obter o gradiente da funcdo de desempenho da rede, para ajustar 0s pesos sinapticos e
minimizar a funcdo erro/custo [9]. O algoritmo de treinamento de redes neurais mais famoso
para a determinacdo do gradiente é o backpropagation [9], [7]. Entretanto, esse método é
comumente lento para aplicacdes em problemas préaticos; portanto, foram desenvolvidas
variacdes do algoritmo backpropagation baseadas em outras técnicas de otimizagdo, 0s quais
sdo algoritmos de alta performance que podem convergir de dez a cem vezes mais rapido do
que o algoritmo backpropagation convencional [9], [46].

Esses algoritmos mais rapidos séo divididos em duas categorias. A primeira categoria
é caracterizada por utilizar técnicas heuristicas desenvolvidas a partir de algoritmos
backpropagation tradicionais (método do gradiente descendente), como é o caso do algoritmo
resilient backpropagation. A segunda categoria utiliza técnicas de otimizacdo numéricas
padrdes, tais como os seguintes algoritmos: gradiente conjugado (Fletcher-Reeves update,
Polak-Ribiére update, Powell-Beale restarts - reinicializacdo Powell-Beale, scaled conjugate
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gradient — gradiente conjugado escalar), Quasi-Newton (BFGS algorithm — algoritmo BFGS,
one step secant algorithm) e Levenberg-Marquardt [9], [46].

Além disso, pode-se citar também os métodos de regularizacdo. A regularizacao
busca aperfeicoar a capacidade de generalizacdo dos algoritmos de aprendizado com a
utilizacdo de alguma restri¢do durante a fase de treinamento [47]. Nesta dissertacao, sera dada
énfase para a regularizagcdo Bayesiana.

Na secdo a sequir, serdo vistos com mais detalhes alguns dos principais métodos de

algoritmos de treinamento.

4.7.1 Método do Gradiente Conjugado Escalar

A maioria dos algoritmos de gradiente conjugado exigem um espaco de busca que
demanda um alto custo computacional, ja que a resposta da rede é computada varias vezes
para cada elemento de entrada. O algoritmo do gradiente conjugado escalar, desenvolvido por
[48], foi projetado para diminuir o custo computacional na obtencédo do espaco de busca. Esse
algoritmo combina a aproximacdo model-trust region, a qual é utilizada no algoritmo

Levenberg-Marquardt com a eficiéncia da técnica do gradiente conjugado [9], [46].

4.7.2 Método Levenberg-Marquardt

Assim como o0s métodos quasi-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt foi
desenvolvido para melhorar a velocidade de treinamento de algoritmos de segunda ordem sem
a necessidade de calcular a matriz Hessiana. Quando a func¢do de desempenho da rede tem a
forma de uma soma de quadrados, a qual € comumente utilizada em redes feedforward), a

matriz Hessiana pode ser escrita como [9], [46]:

H=]JT] (4.12)

E o gradiente pode ser computado como [25]:

g=]JTe (4.13)
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Em que J é a matriz Jacobiana, a qual armazena as derivadas de primeira ordem dos erros da
rede em relacdo aos pesos e biases, e a variavel e é o vetor que armazena os erros da rede [9],
[46]. A matriz Jacobiana pode ser computada por meio de uma da técnica de backpropagation
tradicional, que representa muito menos complexidade quando comparada a implementagéo
da matriz Hessiana [9], [46].

O algoritmo Levenberg-Marquardt utiliza a matriz Jacobiana ao invés da matriz

Hessiana, na atualizacdo dos pesos, de acordo com a equacao [9], [46]:

X1 =X — 7] —ul]™YTe (4.14)

Quando a variavel escalar u é igual a zero, € o método de Newton, utilizando a matriz
Hessiana aproximada. Em contrapartida, quando u € um valor grande, 0 método se torna o
gradiente descendente com pequeno passo de atualizagdo. Como método de Newton é mais
rapido e preciso na deteccdo de erros, o objetivo do algoritmo Levenberg-Marquardt €, deste
modo, se tornar tdo eficiente quanto ele, isto é, ser o mais rapido possivel durante a
implementacdo. Portanto, 4 é decrescido apds cada iteragdo bem-sucedida, e tem o valor
acrescido somente quando uma determinada atualizacdo for responsavel por maximizar a
funcdo de desempenho da rede. Com isso, a funcdo de desempenho sera sempre reduzida em

cada iteracdo do algoritmo [9], [46].
4.7.3 Regularizacao Bayesiana

A regularizacdo é uma denominacdo para métodos que envolvem a modificacdo da
funcdo de desempenho das redes neurais. A funcdo de desempenho tradicional utilizada para
o0 treinamento de redes neurais feedforward é a soma dos quadrados dos erros de treinamento

[47]. O objetivo inicial do processo de treinamento é a minimizacdo da soma dos erros

quadrados:
n
Ep =) (6 - @)’ (4.15)
i=1

Em que t; é saida desejada e a; representa a resposta da rede neural.
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Comumente, o treinamento tem como objetivo a minimizagdo da soma dos erros
quadrados F = Ej,. A regularizagdo adiciona um termo adicional, e a fungdo objetivo se torna
F = BEp + aE,,, em que E,, representa a soma dos quadrados dos pesos da rede, e a e 8 séo
parametros da funcdo. O tamanho relativo dos parametros da fungdo objetivo dita a énfase do
treinamento, isto é, para a << f3, o algoritmo de treinamento minimizara os erros, enquanto
que para « >>f, 0 treinamento ird priorizar a redugdo no tamanho do pesos em detrimento
dos erros da rede, produzindo assim uma resposta da rede mais suave [47].

O principal desafio na implementacdo da regularizacdo é estimar os valores corretos
de o e p para a funcdo objetivo, de forma a obter uma aprendizagem eficiente, evitar o ajuste
excessivo no treinamento (overtraining) e ainda garantir a capacidade de generalizagdo da
rede [47], [14].

Na conjuntura bayesiana, 0s pesos da rede sdo considerados como variaveis aleatdrias.
Apbs a aquisicao dos dados, a funcdo densidade para os pesos pode ser atualizada de acordo

com a regra de Bayes, a qual pode ser escrita matematicamente como [47]:

P(D|\w, B, M)P(w|a, M)
P(Dl|a, B, M)

PWwID,a,B,M) = (4.16)

Em que D representa o conjunto de dados, M é o modelo de rede neural utilizado, e w é o
vetor de pesos da rede. P(w|a, M) é a densidade a priori, a qual representa 0 Nnosso
conhecimento dos pesos antes da obtencdo dos dados. P(D|w,B,M) é a funcdo de
verossimilhanca, a qual representa a probabilidade dos dados ocorrerem para 0S pesos w.
P(D|a, 8, M) é um fator de normalizacdo para garantir que a probabilidade total é igual a 1
[47].

Considerando que o ruido nos dados do conjunto de treinamento € gaussiano e a
distribuicdo a priori dos pesos é gaussiana, a densidade de probabilidade é dada por [47]:

1
ZD (ﬁ) exp(_ﬁED)

e (4.17)

P(DIW,B,M) =

P(w|la,M) = exp(—aEy)

Zy (a)
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n N
T

Em que, Z,(B) = (%)E e Zy(a) = (—)E. Fazendo a substituicdo destas probabilidades na

a

Equacéo 4.16, tem-se:

1
PwID, @, B, M) = Zw (@ Zo(B) exp(—(BEp + aky)) _
T fator de normalizacio Zp(a,B)

exp(—F(w))  (418)

Na Equacdo 4.18, os pesos Otimos devem maximizar a probabilidade a posteriori
P(w|D,a, B, M). Esse processo, por sua vez, é equivalente a minimizacgdo da funcdo objetivo
F = BE, + aE,, [47].

Considerando a aplicacdo da regra de Bayes para otimizacdo dos parametros « e 8 da

funcdo objetivo, tem-se que [43]:

P(D|a, B, M)P(a, B|M)

P(a,BID,M) = P(DIM)

(4.19)

Considerando uma densidade a priori uniforme P(a, B|M) para a € 8, a maximizacao
da probabilidade a posteriori é alcancada maximizando a funcdo de verossimilhanca
P(D|a, B, M). Essa funcdo de verossimilhanca é o fator de normalizagdo para a Equacéo 4.16.
Visto que todas as probabilidades tém uma distribuicdo gaussiana, pode-se resolver a Equagéo
4.16 para o fator de normalizacédo, da seguinte forma [47]:

P(D|w, B, M)P(w|a, M)
P(w|D,a, B, M)
[ e (-BED) |7 exp(—akw))

= (4.20)

1
7o SXP(CF (W)

__Ze(@f)  exp(-fEp—aby) __ Zp(@p)
Zp(B)Zy(a) exp(—F(w)) Zp(B)Zy(a)

P(Dl|a,p,M) =

Em que, Z,(B) e Zy,(a) sdo constantes conhecidas, entretanto, Z(a, ) ndo € conhecida, e
pode ser estimada pela expansdo da série de Taylor. Visto que a fungdo objetivo tem a forma
quadratica em uma pequena area em torno do ponto minimo, F(w) pode ser expandida em
torno do ponto minimo, da densidade a posteriori wMF, cujo gradiente é zero. Assim, a

constante de normalizacdo Z pode ser escrita como [47]:



47 CAPITULO 4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E IMPLEMENTACAO DA
SINTESE DA BFSS NO TREVO DE QUATRO FOLHAS

Zp ~ (2m)N/?(det((H"P)™))"/? exp(=F (HM")) (4.21)

Em que H = BV2E, + aV?E,, é a matriz Hessiana da funcdo objetivo. Substituindo a
Equacdo 4.21 na Equagdo 4.20, é possivel encontrar os valores 6timos para a € § no ponto

minimo. Para isso, sdo realizadas algumas manipula¢des na Equacao 4.20, e encontra-se [47]:

MP _ Y
2Ey (WMP)

e (4.22)
_ n-y
B = 2wy

a

Em que y = N — 2aMPtr(HMP)~1 representa 0 nlimero de pardmetros efetivos, e N é o
namero total de parametros da rede.

A otimizacao bayesiana dos parametros de regulagdo precisa da computacédo da matriz
Hessiana de F(w) no ponto minimo w™?P. Com isso, é proposta a aproximagdo de Gauss-
Newton para a matriz Hessiana, a qual é utilizada se o algoritmo de otimizagdo Levenberg-
Marquardt for aplicado para localizar o ponto minimo. Assim, a computacdo adicional para a
otimizacdo da regulacdo € minima, e 0s passos sao [47]:

0. Inicializa com a=0e S =1, e é utilizado o método de Nguyen-Widrow para
inicializar os pesos;

1. Processa um passo do algoritmo de Levenberg-Marquardt para minimizar a funcgéo
objetivo F(w) = BEp + aE,,;

2. Calcula o nimero efetivo de parametro y = N — 2aMPtr(HMP)~1, utilizando a
aproximacdo de Gauss-Newton para a matriz Hessiana disponivel no algoritmo de
treinamento de Levenberg-Marquardt, isto é, H = V2F(w) ~ 28J7] + 2aly, em que |

€ a matriz jacobiana dos erros do conjunto de treinamento;

3. Calcula novas estimativas para os pardmetros da fungdo objetivo a = = Y = ep =
w
n-y .
2Ep(w)’

4. Repete as iteraces 1 a 3, até o algoritmo convergir.
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4.8 Implementacao da Sintese da BFSS no Trevo de Quatro
Folhas

A sintese da BFSS no trevo de quatro folhas foi desenvolvida no software MATLAB,
com o uso da biblioteca “nnstart”. Para implementacdo da sintese, foi utilizada uma rede
neural Feedforward em Cascata, com quatro neurénios na camada de entrada, dez neur6nios
na camada oculta e trés neurbnios da camada de saida. A representacdo da estrutura da RNA €

ilustrada na Figura 4-14.

Entrada, Saida

Figura 4-14 — Representacdo da rede neural feedforward em cascata utilizada para

desenvolver a sintese.

Os quatro neurdnios na camada de entrada correspondem as duas frequéncias de
ressonancias e suas respectivas larguras de banda, e os trés neurbnios na camada de saida
correspondem aos parametros construtivos da geometria desenvolvida, isto €, a altura do
substrato (h), a periodicidade (p) e as dimensGes do elemento patch (d), em que foi
considerada, em todas as simulacGes, 0 mesmo valor para 0 comprimento e para largura do
patch. Para uma melhor visualizacdo dessas variaveis da geometria proposta, observe a Figura
4-15.

& S
~ Cd

P
Figura 4-15 — Representacdo dos parametros analisados na sintese da BFSS no trevo de quatro

folhas.
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Para o treinamento da rede, foram utilizadas 179 amostras, no total, em que 70%

destas foram utilizadas para treinamento e 30% para teste. Em todas as simulagdes, para a

construcdo do banco de dados das amostras, 0 substrato dielétrico utilizado foi a fibra de vidro

(FR-4). Na Tabela 4-1, sdo mostrados os valores dos parametros que foram variados para a

geracdo do banco de dados.

Tabela 4-1 — Variacdo dos parametros da BFSS no trevo de quatro folhas.

Parametros

Valores em (mm)

Periodicidade

5,10,12,5,15,17,5e 20

Dimensdes

1,15,2,25,3,354,455,556,6,57,
75,8,85,09,95,10,10,5, 11, 115, 12,
12,5, 13, 13,5, 14, 14,5, 15, 15,5, 16,
16,5,17,17,518,18,519¢e 19,5

Espessura do dielétrico

08,12e1,57

Todas as amostras obtidas com as simulagdes executadas podem ser vistas no Apéndice A.

O algoritmo de treinamento da rede neural artificial utilizado para a implementacéo da

sintese foi a regularizacdo bayesiana, o qual foi descrito na Secdo 4.7.3. No projeto, os dados

inseridos referentes as duas frequéncias de ressonancias e suas respectivas larguras de banda

foram os mesmos encontrados para a BFSS no trevo de quatro folhas apresentada na Secéo

3.1, isto é: frequéncias de ressonancias de 4,4 e 14,3 GHz, e larguras de banda de 1,4 e 1,22

GHz, respectivamente. Na Figura 4-16, sdo mostrados os desempenhos da rede na fase de

treinamento e teste.

Erro médio quadritico
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Figura 4-16 — Desempenho da rede neural para a BFSS no trevo de quatro folhas.
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Conforme se pode observar, a rede neural tem a melhor performance na 192 época, com erro
de 0,045046. O erro médio quadratico diminuiu com o nimero de épocas. A rede apresenta
um erro quadratico médio muito pequeno no final da fase de treinamento, o que significa que
a RNA foi bem treinada e que as saidas desejadas e as saidas da rede para o conjunto de
treinamento ficaram bastante proximos.

Os resultados gerados pela RNA foram: espessura do dielétrico (h) de 1,5766 mm,
periodicidade (p) de 19,9835 mm e dimensdes do elemento patch (d) de 18,8628 mm x
18,8628 mm. Entdo, a estrutura foi implementada no software ANSYS HFSS com esses

valores encontrados, e o gréfico obtido com a simulag&o € apresentado na Figura 4-17.

S, (4B)

Desejado .
Simulado |

T

Frequéncia (GHz)
Figura 4-17 — Resultados de simulacdo da BFSS no trevo de quatro folhas apds a utilizacdo da
sintese para encontrar as especificacdes desejadas para as frequéncias de ressonancia de 4,4 e

14,3 GHz, e larguras de banda de 1,53 GHz e 1,29 GHz, respectivamente.

Os resultados mostrados na Figura 4-17 sdo:

e Primeira frequéncia de ressonancia: 4,4 GHz;

e Largura de banda da primeira banda de operacédo: 1,53 GHz;

e Segunda frequéncia de ressonancia: 14,3 GHz;

e Largura de banda da segunda banda de operacéo: 1,29 GHz.
Com isso, os valores dos erros correspondentes aos valores desejados e obtidos apds a
simulacdo no software ANSYS HFSS é:

e Erro relacionado a primeira frequéncia de ressonancia: 0;

e Erro relacionado & largura de banda da primeira banda de operagdo: 0,093 ou 9,3%;
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e Erro relacionado a segunda frequéncia de ressonancia: 0;
e Erro relacionado a largura de banda da segunda banda de operacéo: 0,057 ou 5,7%.

N&o se achou necessaria a fabricacdo do prototipo da geometria desenvolvida apos a
sintese com a rede neural, pois as dimensGes obtidas sdo bastante proximas daquelas
apresentadas na Segéo 3.1.

Além disso, foram testados outros valores para as frequéncias de ressonancias e
respectivas larguras de banda, para dar uma maior confiabilidade a sintese. Primeiro foram
testados os valores das frequéncias de ressonancia de 5,8 e 20 GHz, com larguras de banda de
2 GHz, para aplicagOes nas bandas C e K (18 a 27 GHz). Os resultados gerados pela RNA
foram: espessura do dielétrico (h) de 0,8648 mm, periodicidade (p) de 14,8576 mm e
dimens@es do elemento patch (d) de 14,5271 mm x 14,5271 mm. Na Figura 4-18, é mostrado

o gréafico obtido com a simulacdo executada no software ANSY'S HFSS.

g b . .
] 5 10 15 20
Frequéncia (GHz)

Figura 4-18 — Resultados de simulacdo da BFSS no trevo de quatro folhas apds a utilizacdo da
sintese para encontrar as especificacdes desejadas para as frequéncias de ressonancia de 5,8 e
20 GHz, e larguras de banda de 2 GHz.

Os resultados mostrados na Figura 4-18 sdo:
e Primeira frequéncia de ressonancia: 5,8 GHz;
e Largura de banda da primeira banda de operacéo: 2,28 GHz;
e Segunda frequéncia de ressonancia: 19,8 GHz;

e Largura de banda da segunda banda de operacéo: 1,57 GHz.
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Com isso, os valores dos erros correspondentes aos valores desejados e obtidos apds a
simulacdo no software ANSYS HFSS é:

e Erro relacionado a primeira frequéncia de ressonancia: 0;

e Erro relacionado a largura de banda da primeira banda de operagdo: 0,14 ou 14%;

e Erro relacionado a segunda frequéncia de ressonancia: 0,01 ou 1%;

e Erro relacionado a largura de banda da segunda banda de operacdo: 0,22 ou 22%.

Depois foram testados os valores das frequéncias de ressonancia de 10 e 24 GHz, com

larguras de banda de 2 GHz e 1,5 GHz, respectivamente, para aplicagdes nas bandas X (8 a 12
GHz) e K. Os resultados gerados pela RNA foram: espessura do dielétrico (h) de 1,4684 mm,
periodicidade (p) de 10,6622 mm e dimensdes do elemento patch (d) de 8,2334 mm x 8,2334
mm. Na Figura 4-19, é mostrado o grafico obtido com a simulacdo executada no software
ANSYS HFSS.
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Figura 4-19 — Resultados de simulacdo da BFSS no trevo de quatro folhas apds a utilizacdo da
sintese para encontrar as especificacdes desejadas para as frequéncias de ressonancia de 10 e

24 GHz, e larguras de banda de 2 GHz e 1,5 GHz, respectivamente.

Os resultados mostrados na Figura 4-19 séo:
e Primeira frequéncia de ressonancia: 9,6 GHz;
e Largura de banda da primeira banda de operacédo: 2,07 GHz;
e Segunda frequéncia de ressonancia: 23,7 GHz;

e Largura de banda da segunda banda de operacéo: 1,2 GHz.
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Com isso, os valores dos erros correspondentes aos valores desejados e obtidos apds a
simulacdo no software ANSYS HFSS é:
e Erro relacionado a primeira frequéncia de ressonancia: 0,04 ou 4%;
e Erro relacionado a largura de banda da primeira banda de operagdo: 0,035 ou 3,5%;
e Erro relacionado a segunda frequéncia de ressonancia: 0,013 ou 1,3%;
e Erro relacionado a largura de banda da segunda banda de operacéao: 0,2 ou 20%.
Na Tabela 4-2, sdo resumidos os valores desejados comparados aos valores obtidos

por simulacdes, para as trés estruturas testadas, e o erro apresentado entre eles.

Tabela 4-2 — Valores desejados comparados aos valores obtidos por simulacdes, e o erro
apresentado entre eles, para as trés estruturas simuladas.

Primeira estrutura
Parametros | Valores desejados Valores simulados Erro (%)
fr1 (GHz) 4.4 4,4 0
BW: (GHz) 1,4 1,53 9,3
fr2 (GH2) 14,3 14,3 0
BW, (GHz) 1,22 1,29 5,7
Segunda estrutura
Parametros | Valores desejados Valores simulados Erro (%)
fr1 (GHz) 5,8 58 0
BW:1 (GHz) 2 2,28 14
fr2 (GH2) 20 19,8 1
BW: (GHz) 2 1,57 22
Terceira estrutura
Parametros | Valores desejados Valores simulados Erro (%)
fr1 (GH2) 10 9,6 4
BW:1 (GHz) 2 2,07 3,5
fr2 (GHz) 24 23,7 1,3
BW: (GHz) 1,5 1,2 20
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Portanto, conforme apresentado, pode ser observado que a sintese da BFSS no trevo
de quatro folhas com redes neurais e algoritmo de treinamento regularizacdo bayesiana se

mostrou bastante satisfatoria, e uma boa concordancia entre os valores desejados e obtidos é

apresentada.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho foram apresentadas superficies seletivas de frequéncias bioinspiradas
para aplicagdes em sistemas de comunicacdo sem fio. As estruturas utilizadas podem ser
utilizadas em aplicagdes nas bandas C, Ku e em UWB.

As estruturas analisadas foram bioinspiradas nas geometrias do trevo de quatro folhas
e da folha maple. Ambas as estruturas apresentaram resposta dual-band, nas bandas C e Ku.
Para as BFSSs desenvolvidas alcangcarem a resposta UWB, foram construidos dispositivos em
cascata, em que uma FSS com elementos patches espira quadrada foi acoplada sobre as
superficies seletivas de frequéncia bioinspiradas.

A estabilidade angular dos protétipos da BFSS no trevo de quatro folhas e da UWB
BFSS no trevo de quatro folhas foi testada. Embora nas simulac6es elas tenham permanecido
completamente estaveis até quarenta graus, os valores obtidos nas medicGes apresentaram
uma diferenca a partir do angulo de 30° em relacdo aos valores simulados.

Além disso, foi realizada a sintese da superficie seletiva de frequéncia bioinspirada no
trevo de quatro folhas. A sintese foi desenvolvida com a utilizacdo do software comercial
MATLAB. A aplicacdo da inteligéncia artificial na BFSS representa a vantagem de o usuario
poder escolher as frequéncias de operacgéo e as respectivas larguras de banda desejadas.

No desenvolvimento da sintese foi utilizada uma rede neural feedforward em cascata,
com quatro neurdnios na camada de entrada, dez neurdnios na camada oculta e trés neurénios
da camada de saida. O algoritmo de treinamento foi a regularizagdo bayesiana. Para o
treinamento foi construido um banco de dados com 179 amostras, com os valores referentes
as frequéncias de operacdo e as respectivas larguras de banda, obtidos de acordo com a
variacao da altura do substrato, da periodicidade e das dimens6es do elemento patch da BFSS.
Essas simulagdes foram executadas no software ANSYS HFSS, e todos os valores séo
apresentados no Apéndice A.

A sintese apresentou resultados satisfatérios, com valores baixos para 0s erros, quando
comparados os valores desejados e simulados, em relacdo as frequéncias de ressonancia e
respectivas larguras de banda, representando boa confiabilidade do algoritmo utilizado.

Com isso, pode-se citar como principais contribuicdes desta dissertacéo:
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e Desenvolvimento de novas geometrias para os elementos patches de superficies
seletivas de frequéncia, as quais sdo bioinspiradas e apresentam resposta dual-band, as quais
podem ser utilizadas nas bandas C e Ku, além da aplicabilidade na tecnologia UWB. Além
disso, pelo design elegante dos elementos patches, as BFSS desenvolvidas podem ser
utilizadas em aplicac6es indoor. Também vale ressaltar que embora os elementos geométricos
bioinspirados ja tenham sido bastante estudados em aplicagdes em antenas, em FSS eles séo
um campo de estudo novo, e os resultados se mostraram bastante satisfatorios;

e O desenvolvimento da sintese utilizando redes neurais e o0 algoritmo de treinamento de
regularizagdo bayesiana representa a aplicacdo de um algoritmo novo para a sintese desses
dispositivos, pois é de desconhecimento do autor este algoritmo ja ter sido aplicado para a

sintese de superficies seletivas de frequéncia.



S7 CAPITULO 6. TRABALHOS FUTUROS

Capitulo 6

Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se:

e Desenvolver superficies seletivas de frequéncia bioinspiradas com closely spaced
resonances (bandas de ressonancias proximas);

e Utilizar algoritmos bioinspirados e/ou outras técnicas de inteligéncia artificial, como
deep learning, por exemplo, para a implementacdo da sintese de novas BFSS a serem
construidas;

e Implementar reconfiguracdo eletronica de BFSS com diodos PIN e/ou MEMS;

e Pesquisar novos elementos patches de BFSS para aplica¢fes na tecnologia 5G.
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Apéndice A — Banco de Dados com as

AMmostras

h p d frl BW1 fr2 BW2
0.8 10 6 14.3 1.29 29 0.17
0.8 10 6.5 13.5 14 28.84 0.34
0.8 10 7 12.9 1.67 285 0.7
0.8 10 7.5 119 1.79 28.3 0.99
0.8 10 8 11.3 2.11 28.2 1.48
0.8 10 85 10.3 2.22 28.3 1.81
0.8 10 9 9.7 2.69 28.4 2.27
0.8 10 95 8.76 3.07 28.55 2.55
0.8 12.5 7 12.39 0.97 23.61 0.03
0.8 12.5 7.5 11.82 1.08 23.56 0.06
0.8 12.5 8 11.7 1.16 23.47 0.19
0.8 12.5 8.5 10.63 1.92 23.39 0.29
0.8 12.5 9 10.13 1.32 21.54 0.09
0.8 12.5 95 9.75 1.49 23.18 0.76
0.8 12.5 10 9.13 1.66 23.17 0.96
0.8 12.5 10.5 8.66 1.74 23.2 1.18
0.8 12.5 11 8.2 1.93 23.2 1.38
0.8 12.5 11.5 7.8 2.25 23.3 1.58
0.8 12.5 12 7.25 2.75 19.88 0.16
0.8 15 10 9.13 0.95 19.74 0.04
0.8 15 10.5 8.77 1.01 18.4 0.1
0.8 15 11 8.6 1.17 18.3 0.13
0.8 15 115 8.2 1.31 18.2 0.13
0.8 15 12 7.84 1.31 18 0.07
0.8 15 12.5 7.5 1.42 19.6 0.75
0.8 15 13 7.3 1.59 19.6 0.91
0.8 15 13.5 6.8 1.66 19.6 1.02
0.8 15 14 7.2 1.58 19.6 0.9
0.8 15 14.5 6.8 1.65 19.6 1

0.8 17.5 12 7.97 0.88 16.07 0.11
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0.8 175 125 7.51 0.9 16.01 0.13
0.8 175 13 7.29 0.97 15.91 0.17
0.8 175 135 7.16 1.06 15.94 0.13
0.8 17.5 14 6.78 111 15.8 0.06
0.8 17.5 14.5 7.10 1.03 15.9 0.11
0.8 17.5 15 6.37 1.27 16.91 0.59
0.8 175 155 6.10 1.38 16.92 0.65
0.8 175 16 5.81 1.54 16.93 0.75
0.8 175 16.5 5.45 1.67 14.91 0.1
0.8 175 17 5.07 1.81 14.7 0.19
0.8 20 9 4.1 0.1 9.6 0.46
0.8 20 13 7.4 0.71 14.9 0.06
0.8 20 135 7.08 0.72 14.26 0.06
0.8 20 14 7 0.79 14.3 0.09
0.8 20 145 6.7 0.8 14.2 0.08
0.8 20 15 6.53 0.85 14.2 0.12
0.8 20 155 6.27 0.88 14.15 0.09
0.8 20 16 6.13 0.96 14.03 0.05
0.8 20 16.5 5.86 1 14.86 0.31
0.8 20 17 5.69 1.08 14.86 0.37
0.8 20 17.5 5.45 1.12 14.86 0.39
0.8 20 18 5.26 1.23 14.87 0.48
0.8 20 185 5.02 1.3 14.87 0.49
0.8 20 19 4.78 1.53 13.19 0.14
0.8 20 195 4.45 1.62 13.04 0.2
1.2 10 6 13.6 1.32 27.40 0.25
1.2 10 6.5 12.6 1.38 27 0.46
1.2 10 7 12.1 1.63 26.5 0.7
1.2 10 7.5 11.1 1.77 26.3 0.96
1.2 10 8 10.6 2.01 26.1 1.30
1.2 10 8.5 9.8 2.3 26.1 1.63
1.2 10 9 9.3 2.72 26.4 1.77
1.2 10 9.5 8.3 3.16 26.5 2.2
1.2 125 7 11.61 0.93 22.94 0.08
1.2 125 7.5 11.13 1.04 22.77 0.18
1.2 125 8 10.61 1.15 22.45 0.35
1.2 125 8.5 10.1 1.2 22.24 0.51
1.2 125 9 9.65 1.35 22 0.73
1.2 125 9.5 9.15 1.48 21.88 0.95
1.2 12.5 10 8.7 1.6 21.9 1.13
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1.2 125 10.5 8.4 1.81 21.9 1.4
1.2 125 11 7.86 2.03 22.01 1.59
1.2 125 115 7.3 2.24 22.1 1.82
1.2 125 12 6.76 2.6 22.23 2.14
1.2 15 9 9.5 0.85 19.3 0.06
1.2 15 9.5 9.12 0.93 19.25 0.19
1.2 15 10 8.7 0.98 19.1 0.3
1.2 15 10.5 8.4 1.06 18.93 0.49
1.2 15 11 8.1 1.16 18.8 0.65
1.2 15 115 7.73 1.25 18.75 0.84
1.2 15 12 7.53 1.38 18.75 1

1.2 15 125 7.10 1.49 18.8 1.18
1.2 15 13 6.74 1.58 18.81 1.38
1.2 15 135 6.44 1.75 18.92 1.46
1.2 15 14 6.09 1.93 18.97 1.68
1.2 15 14.5 5.57 2.11 19.04 1.81
1.2 17.5 11 7.93 0.77 16.72 0.1
1.2 17.5 11.5 7.64 0.81 16.67 0.17
1.2 17.5 12 7.47 0.89 16.59 0.27
1.2 17.5 12.5 7.18 0.94 16.53 0.36
1.2 17.5 13 6.95 1.01 16.45 0.52
1.2 175 135 6.68 1.04 16.39 0.68
1.2 175 14 6.51 1.14 16.41 0.78
1.2 175 145 6.3 1.24 16.4 0.89
1.2 175 15 6 1.32 16.4 1.02
1.2 175 155 5.79 1.44 16.46 1.15
1.2 175 16 5.6 1.57 16.5 1.19
1.2 17.5 16.5 5.19 1.63 16.57 1.25
1.2 17.5 17 4.93 1.96 14 0.12
1.2 20 13 7.1 0.76 14.7 0.06
1.2 20 13.5 6.76 0.77 14.68 0.14
1.2 20 14 6.6 0.81 13.55 0.09
1.2 20 14.5 6.34 0.83 13.52 0.09
1.2 20 15 6.14 0.87 13.49 0.09
1.2 20 155 5.91 0.91 14.56 0.46
1.2 20 16 5.81 0.98 14.53 0.61
1.2 20 16.5 5.53 0.99 14.47 0.61
1.2 20 17 5.37 1.09 14.56 0.75
1.2 20 17.5 5.2 1.17 14.6 0.81
1.2 20 18 4.97 1.23 14.6 0.87




66

APENDICE A — BANCO DE DADOS COM AS AMOSTRAS

1.2 20 185 4.86 1.4 14.61 0.94
1.2 20 19 451 1.48 12.51 0.09
1.2 20 195 4.26 1.72 12.35 0.24
1.57 5 4 194 2.89 38.8 0.72
1.57 5 4.5 16.90 4.2 37.40 1.32
1.57 10 6 12.9 1.18 26 0.2
1.57 10 6.5 12 1.37 25.3 0.45
1.57 10 7 11.2 1.6 24.9 0.65
1.57 10 7.5 10.6 1.83 244 0.88
1.57 10 8 10 2.08 24.3 1.12
1.57 10 8.5 9.4 2.28 24.4 1.22
1.57 10 9 8.8 2.75 24.6 1.29
1.57 10 9.5 7.82 3.25 24.69 1.66
1.57 125 7 11.04 0.93 21.84 0.13
1.57 125 7.5 10.74 1.06 21.66 0.22
1.57 12.5 8 10.07 1.14 21.25 0.39
1.57 12.5 8.5 9.58 1.26 21.03 0.52
1.57 12.5 9 9.2 1.39 20.8 0.69
1.57 12.5 9.5 8.7 1.5 20.7 0.86
1.57 12.5 10 8.33 1.7 20.66 1.02
1.57 12.5 10.5 7.81 1.84 20.65 1.21
1.57 125 11 7.39 2.14 20.72 1.42
1.57 125 115 6.91 2.4 20.87 1.63
1.57 125 12 6.3 2.86 20.9 1.96
1.57 15 9 9.1 0.89 18.6 0.21
1.57 15 9.5 8.6 0.91 18.4 0.32
1.57 15 10 8.4 1.04 18.2 0.44
1.57 15 10.5 7.87 1.06 18.14 0.52
1.57 15 11 7.7 1.2 18 0.7
1.57 15 11.5 7.31 1.27 17.87 0.87
1.57 15 12 7.05 1.37 17.9 1

1.57 15 12.5 6.66 1.5 17.94 1.15
1.57 15 13 6.4 1.61 18 1.25
1.57 15 135 6.05 1.79 18.08 1.4
1.57 15 14 5.7 1.99 18.1 1.61
1.57 15 145 5.2 2.35 18.2 1.91
1.57 17.5 10 8.1 0.71 16.4 0.07
1.57 17.5 10.5 7.79 0.74 16.35 0.14
1.57 17.5 11 7.5 0.8 16.2 0.24
1.57 17.5 11.5 7.3 0.84 16.1 0.32
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1.57 175 12 7 0.9 16 0.41
1.57 175 125 6.8 0.97 15.87 0.53
1.57 175 13 6.60 1.03 15.8 0.68
1.57 175 13.5 6.35 1.09 15.77 0.78
1.57 17.5 14 6.3 1.14 15.8 0.84
1.57 175 145 5.95 1.27 15.82 1.01
1.57 175 15 5.84 1.3 15.83 1.06
1.57 175 155 5.56 1.37 15.87 1.18
1.57 175 16 5.31 1.47 15.93 1.27
1.57 175 16.5 5 1.68 16 1.43
1.57 175 17 4.7 1.87 16 1.65
1.57 20 11 7.6 0.58 14.6 0.03
1.57 20 115 7.3 0.62 14.56 0.06
1.57 20 12 1.2 0.66 145 0.03
1.57 20 125 7 0.72 14.4 0.15
1.57 20 13 6.7 0.71 14.4 0.2
1.57 20 13.5 6.53 0.74 14.35 0.25
1.57 20 14 6.4 0.79 14.2 0.35
1.57 20 145 6.11 0.84 14.21 0.4
1.57 20 15 5.9 0.86 14.2 0.5
1.57 20 155 5.74 0.89 14.14 0.58
1.57 20 16 5.6 1 141 0.7
1.57 20 16.5 5.44 1.06 14.10 0.83
1.57 20 17 5.3 1.13 141 0.91
1.57 20 175 5.09 1.21 14.17 1.02
1.57 20 18 4.8 1.28 14.2 1.08
1.57 20 185 4.62 1.37 14.26 1.16
1.57 20 19 4.36 1.4 14.3 1.23
1.57 20 19.5 4.1 1.65 14.3 1.47




