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RESUMO

Esta tese contribui para o desenvolvimento de metodologias através de redes
neurais para a modelagem de dispositivos e circuitos de RF/microondas. As aplicagdes
desta técnica neuro-computacional alternativa foram revistas.

O principal objetivo foi o estudo das redes neurais sem realimentacdo. As
estratégias de aprendizado supervisionado, baseadas no método do gradiente, foram
formuladas para estas redes neurais. Uma nova rede neural, designada REFS, foi proposto
com o emprego de fungdes de ativagdo sample.

O método convencional, EM-ANN, foi aplicado em diversos problemas de
modelagem em RF/microondas e na simulac¢3o de circuitos nio lineares.

Na anilise transitoria de circuitos ndo lineares, aplicagdes inéditas de modelos
MLPs para transistores MESFET de GaAs em simuladores de circuitos, demonstram a
viabilidade do uso de redes neurais, como modelos de dispositivos ativos, para a analise de
circuitos no dominio do tempo.

Na anilise em regime permanente senoidal de circuitos ndo lineares, aplicou-se as
redes de Fourier em conjunto com um método inédito, denominado balango harmdnico
simplificado.

Modelos neurais baseados no conhecimento empirico foram desenvolvidos. Uma
nova técnica de mapeamento de espago baseado em redes neurais, denominada FDPSMN,
foi proposta.

Todos os algoritmos formulados. bem como, os métodos numéricos empregados
nesta tese foram implementados em Matlab™ e C++.

Sugestdes para trabalhos futuros foram apresentadas.
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ABSTRACT

This thesis contributes to the development of neural network methodologies for
modeling of RF/microwave devices and circuits. The applications of this altermative
neurocomputational technique are reviewed.

The study of the feedforward neural networks was the main objective. The
supervisioned learning strategies, using the steepest descent method, were formulated for
these neural networks. A novel neural network, rominated RFS, was proposed with the use
of the sample activation function.

The conventional method, EM-ANN, was applyed in many RF/microwave
modeling problems and in the nonlinear circuit sirnulation.

In the nonlinear circuit transient analysis. unpublished application examples of
MLP models for GaAs MESFET transistors in circuit simulators, demonstrate the viability
of the use of neural networks, as active device models, for time domain circuit analysis.

In the nonlinear circuit steady-state analysis, was applied the Fourier network in
conjunction with unpublished method, nominated simplified harmonic balance.

Empirical based neural models were developed. A new neural network based space
mapping technique, nominated FDPSMN, was proposed.

All fomulated algorithms, as well as, the numexficals methods used in this subject
were implemented in Matlab™ and C++.

Suggestions for further research were presented.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Com o desenvolvimento dos mercados comerciais de produtos para comunicagdo sem fio, em
ritmo acelerado na ultima década, aumentou bastante o interesse na melhoria das
aproximagdes, para projetos de circuitos, em fregiiéncias de radio (RF) e na faixa de
microondas. Esta inddstria, voltada para um mercado dindmico. com énfase em baixos custos,
demanda. cada vez mais, ferramentas de CAD para dispositivos ¢ circuitos de RF/microondas.

O desenvolvimento de técnicas de simulagdo eletromagnética (EM) nestas areas,
direcionou a criagdo de ferramentas de CAD para circuitos hibridos RF/microondas e para
circuitos integrados monoliticos de RF/microondas (MMIC). Com isto, uma certa maturidade
foi atingida no desenvolvimento destes projetos de circuitos.

O uso de modelos através de redes neurais artificiais (ANNs) é um dos progressos
recentes nas areas de RF e microondas. Treinadas a partir de resultados EMs, as ANNs sdo
bastante apropriadas para o desenvolvimento de CAD nestas dreas, Watson e Gupta (1996),
Creech et al (1997) e Veluswami et al (1997). Os modelos através das ANNs mantém a
precisdo dos simuladores EMs, Além disso, sua eficiéncia computacional se equipara a

maioria dos modelos empiricos/analiticos.
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As redes neurais surgiram como uma técnica poderosa para aproximar relacdes de
entrada/saida arbitririas, sendo aplicadas & solugdio de problemas em diversas areas do
conhecimento: telecomunicagdes, Cooper (1994); processamento de sinais, Rioul e Vetterli
(1991); sensoriamento remoto, Goita (1994); controle, Balakrishnan e Weil (1996);
reconhecimento de padrdes, Smetanin (1995); fabricagio, Nunmaker e Sprague (1996);
biomédica, Alvager et al (1994); entre outras.

Nos tiltimos anos, verificou-se 0 emprego cada vez maior das ANNSs na area de projeto
em RF/microondas, Litovski et al (1992), Horng (1993), Vai e Prasad (1993), Zaabab et al
(1994), Zhang e Creech (1999). Aplicacdes de modelagem através de redes neurais reportadas
na literatura, incluem: dispositivos ativos, Litovski et al (1992), Giines et al (1996), Shirakawa
et al (1997); dispositivos passivos, Watson e Gupta (1996). Creech et al (1997), Veluswarmni et
al (1997); linhas de microfita, Patnaik ¢ Mishra (1997); antena patch, Mishra e Patnaik (1997);
conexdes eletro-Opticas, Zhang et al (1997b); estruturas eletromagnéticas espertas (SEMS),
Thursby et al (1995); antenas de abertura, Washington (1997);.

Além disso, destacam-se os trabalhos pioneiros nas aplicagdes para: estruturas de RF e
microondas, Zhang et al (1999), Wang (1999), Zhang e Gupta (2000); redes baseadas no
conhecimento, Rayas-Sanchez (2001), Gupta (1996), Watson et al (1998), Wang e Zhang
(1997a) e (1997b); algoritmos de treinamento, Wang (1999), Devabhakruni et al (1999).

Normalmente, entre os modelos baseados em regressdo polinomial e os modelos com
base emn ANNSs, estes altimos sdo mais precisos, Smith e Mason (1997), Tsintikidis et al
(1997). Se comparadas a modelos baseados em tabelas de consulta, as ANNs possibilitam
modelos com um nimero maior de dimensdes, Zhang et al (1997a). Além disso, para um

mesmo modelo neural vérias saidas sio possiveis.
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[FF]

Os modelos através de ANNs sdo desenvolvidos a partir de exemplos de treinamento
(simulagdc EM ou medidas). Desta forma, sio capazes de “aprender” os mapeamentos
arbitrarios de entrada/saida para os quais s3o treinadas. Diversas caracteristicas interessantzs
sd0 apresentadas pelas redes neurais, Bishop (1996):

i. Nenhum conhecimento sobre 0 mapeamento € necessario para o desenvolvimento c2
uma ANN. As relagdes sdo inferidas através dos exemplos de ireinamento e, portanto, a reda
‘neural nfo precisa ser definida explicitamente.

ii. As redes neurais podem generalizar, 0 que significa que elas sfo capazes de
responder a exemplos novos, dentro da regifio de interesse, definida na fase de treinamento.

iii. As redes neurais s3o capazes de aproximar qualquer mapeamento continuo pio
linear, como tem sido demonstrado por Homnik et al (1990).

A técnica através de redes neurais constituem uma metodologia geral, que, aplicadas
como modelos para dispositivos e circuites de RF/microondas, sdo precisas e numericamern:2
eficientes. Apds o treinamento com resultados eletromagnéticos, os modelos EM-ANN podem
ser integrados em simuladores de circuitos. Além disso, servem como ferramentas alternativas
de CAD nas areas de RF e microondas.

Nesta tese, aborda-se o emprego da tecnologia de redes neurais para dispositivos

fu

(g}

circuitos de RF/microondas. Diversas metodologias existentés nestas areas sdo exploradas
algumas contribui¢des sdo apresentadas. As redes neurais sem realimentagdo com algoritmos
de treinamento supervisionados - usando a estratééia de aprendizado atravéls da correcdo do
erro, sdo analisadas. Especificamente, estuda-se o uso destas técnicas neuro-computacionais
alternativas em duas areas distintas da engenharia de microondas: modelagem de dispositives

e simulagdo de circuitos ndo lineares.
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No Capitulo 2, as redes neurais sem realimenta¢do sdo abordadas e seus algoritmos de
treinamento s3o descritos de forma concisa. Para a rede MLP, além do algoritmo BP, outros
sdo implementados para acelerar o seu treinamento. As demais redes neurais sfo treinadas
diretamente através do metodo do gradiente. Uma nova fungdo de ativagfio (sample) é
proposta para 0s neurdnios ocultos de uma ANN sem realimentacdo. Esta rede neural ¢
designada rede de fungdes sample (RFS). Para a verificagdo do desempenho dos algoritmos de
treinamento implementados, as redes neurais sio aplicadas a tarefa de aproximar fung¢des.

No Capitulo 3, descreve-se vérias aplicagdes do método convencional EM-ANN para
dispositivos de RF/microondas. Os métodos eletromagnéticos (usados na geragdo dos
conjuntos de treinamento) e os modelos ANNs sdo descritos. A capacidade de generalizagdo
das ANNs baseadas em resultados EMs ¢ verificada.

No Capitulo 4, descreve-se as técnicas nﬁméficas utilizadas para aranélise transitoria de
circuitos ndo lineares. Neste caso, para a analise transitoria de uma porta logica, sdo usados
modelos EM-ANN, com base nas redes neurais MLPs, para transistores MESFETs de GaAs.
Através dos resultados obtidos na simulagéio de circuitos no dominio do tempo, demonstra-se
que estes modelos sdo precisos e eficientes.

No Capitulo 5, é apresentada uma variagdo simplificada do MBH para a anélise em
regime permanente senoidal de circuitos ndo lineares. Este método é desenvolvido do ponto de
vista das redes de Fourier. Alguns exemplos numéricos sdo apresentados.

No Capitulo 6, descreve-se diversos métodos de mapeamento de espago através de
redes neurais (SM-ANN), alternativos ao método convencional EM-ANN. As estratégias
empregadas com base no conhecimento empirico em projetos de RF/microondas, sdo

resumidas. Para a aplicagéio destes métodos, algumas modificagdes necessdrias a rede MLP,
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sdo descritas. Uma nova técnica SM-ANN, denominada FDPSMN, é proposta. Resultados

para a modelagem de jun¢des-T em microfita, sdo apresentados.

No Capitulo 7, concluimos esta tese, indicando algumas sugestdes para trabalhos

futuros.

(1)

3

4)

)

(6)

As contribui¢des originais do autor, apresentadas nesta tese, sdo:

A formulagdo ¢ implementacio, em Matlab™ e C++, de algoritmos, baseados no
método do gradiente, para o treinamento supervisionado de redes neurais sem
realimemntacio.

A formulagio e desenvolvimento da rede RFS. Um tipo novo rede neural sem
realimentagfo, que utiliza uma fungdo de ativag@io do tipo sample. é proposta para
problemas de modelagem onde outras ANNs sem realimentagdo falham.

A modelagem precisa de respostas de dispositivos de RF/microondas (através de
pardmetros de espalhamento medidos), empregando a RFS treinada através do método
convencional (EM-ANN),

A formulagio e desenvolvimento de redes MLPs como modelos de transistores
MESFETs de GaAs, voltadas para analise transitoria de circuitos ndo lineares.

A formulagio e desenvolvimento do método do balanco harménico simplificado do
ponto de vista das redes de Fourier.

A formulacio e desenvolvimento de uma nova técnica de mapeamento de espago

através de redes neurais, denominada FDPSMN.



Capitulo 2

REDES NEURAIS SEM REALIMENTACAO

2.1 INTRODUCAO

A rede neural artificial (ANN) é uma maquina, implementada com componentes eletrdnicos,
cujo projeto tenta imitar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungdo de
interesse. Por outro lado, o desenvolvimento de uma rede neural pode ser simulado em
computadores digitais. Dentre as diversas defini¢des existentes. cita-se Haykin (1999):

—“A rede neural € um processador paralelo distribuido, com uma vocagio natural para
armazenar o conhecimento experimental, tornando-o dispomivel para uso posterior. Seu
funcionamento ¢ parecido com o do cérebro em dois aspectos: i} o conhecimento € adquirido
pela rede por um processo de aprendizado; ii) as amplitudes das conexdes entre 0s neurdnios
artificiais, conhecidas como pesos sinapticos, sdo usadas para armazenar o conhecimento™,

Existem diferentes arquiteturas e estratégias de aprendizado (algoritmos treinamento)
para o desenvolvimento de uma ANN. Nesta tese, a abordagem € limitada as redes sem
realimentacdo, cujos algoritmos de treinamento s3o supervisionados, usando a estratégia de
aprendizado pela corre¢do do erro.

Em particular, neste capitulo descreve-se de forma concisa alguns paradigmas de redes
neurais com propagagdc direta (sem realimentagio), e, seus respectivos algoritmos de
treinamento. S3o analisadas as seguintes redes neurais sem realimentagéo:

— Rede Perceptrons de Miltiplas Camadas (MLP)

— Rede de Fungdes de Base Radiais (RBF)

— Rede Wavelet

— Rede de Fourier

- Rede de Fungdes Sample (RFS)
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Dentre estas redes neurais. o MLP, treinado com o algoritmo da backpropagation,
tornou-se o paradigma mais popular na drea de RF/microondas. Contudo, diversas limitagGes
deste modelo tém levado a criagdo de métodos alternativos de treinamento para o MLP.
Alguns dos algoritmos de treinamento estudados sdo descritos.

Os algoritmos de treinamento para as outras redes com propagagio direta sfo derivados
através do método do gradiemte. A realizagdo desta tarefa é crucial para formulagdo e
implementacdio dos modelos através de ANNs. Todos os algoritmos, descritos neste capitulo,
foram implementados através de programas elaborados em Matlab™ (1998) e C++.

Uma contribui¢o na area foi o desenvolvimento de um tipo novo de rede sem
realimentagdo, denominada rede de fungdes sample. Enfim, as redes neurais sem
realimentacdo sdo analisadas do ponto de vista da teoria de aproximagdo. Algumas simulagdes

destes paradigmas de redes neurais, aplicadas a aproximagio de fungdes, sdo apresentadas.

2.1.1 Resumo do Método Utilizado

Neste estudo, analisa-se o emprego de redes neurais sem realimentagdo para a modelagem de
dispositivos e circuitos de RF/microondas. A Fig. 2.1(a) ilustra 0 método convencional (EM-
ANN) para o desenvolvimento de um modelo neural. Na fase de aprendizado supervisionado,
dados obtidos por meio de simulagio EM ou medidas, assumem a figura de um “professor”,

fornecendo os exemplos {x(n);dfn)}, para a rede neural, Fig. 2.1(a). A rede neural ¢

treinada a fim de minimizar-se um erro médio quadratico, E(n),
1€ - . ' ' . o
E(n)=——Yei(n) | o - @.1)
2Q B

em que, O é o nimero de neurdnios de saida. O erro, na n-ésima época de treinamento, entre a

g-ésima saida da rede, z_(n), e a correspondente resposta desejada, d_(n), € dado por:

e, (n)=d (n)-z,(n) (22
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O método do gradiente ¢ a estratégia mais usada na otimiza¢3oc dos pardmetros de uma

ANN. Cada ajuste ¢ efetuado na mesma dire¢3o, mas no sentido oposto ao vetor gradiente,
Aw(n)=-nVE(n) - - (2.3)

para o qual, o parametro 1 > 0 determina a amplitude do ajuste aplicado.

Apos o treinamento e a validagdo através de teste, o modelo neural é capaz de
generalizar para regides fora do conjunto de treinamemnto, onde ha pouco (ou nenhum)
conhecimento sobre as respostas de um dispositivo. Tendo sido validada, a rede neural pode
ser considerada como uma memoria associativa, isto €: para entradas novas, estima as saidas

que um dado dispositivo apresentaria, Fig. 2.1(b).

SIMULACAOQ EM
MEDIDAS

xmj

+

- — . ; )
—»| REDEAEURAL ) "‘\) x(1)—m hg%m‘m (M) =d(n)

: ALGORITMO ein)
—P DE ;
TREINAMENTO

(@) (b)
Fig. 2.1 (a) Método convencional (EM-ANN) para o desenvolvimento de modelos

através de redes neurais. (b) Modelo através de rede neural.

2.1.2 Modelos de Neuronio Artificial

O neurdnio artificial, doravante referido simplesmente como neurdmio, € a unidade de
processamento de informagdo de uma rede neural. No modelo de McCulloch-Pitts (1943),
um neurdnio, Fig. 2.2, é constituido por um conjunto de conexdes sinapticas (pesos), um

somador e uma funcdo de ativagdo. As entradas do neurdnio sdo ponderadas pelos respectivos
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pesos ¢ aplicadas ao somador. Da saida deste combinador linear, acrescido um valor de limiar
(ou polarizagdo), resulta o nivel de atividade interna do neurdnio. A resposta da fungic de
ativagdo a este potencial interno corresponde a saida do neurdnio. Em termos matematicos. a

operag¢do do k-€simo neurdnio (com P entradas) de uma rede neural € expressa por:

x_{k » _
FUNCAO DE .
SOMADCOR ATIVA (:A- 0 SAInA
xzk O r
nélg
() = ¥

POLARIZACAO

ENTRADAS PESOS +1

Fig. 2.2 Modelo do &-¢simo neurdnio de uma rede neural sem realimentagao.

P

nef, =y wyx . -8, (2.4)
j=i

v, =ofnet, ) 2.3

em que, x, ¢ entrada do neurdnio £ originada no neurdnio j; w,. € o peso sinaptico entre os
neurdnios £ e j; 6, € um valor de polarizagdo,; ner, é o potencial de ativagdo interna. A fungdo
de ativagdo ¢f-) define 0 modelo para um neuronio. Na formulacdo de um modelo de

neurdnio, varias fungdes podem ser empregadas, o que resulta em diferentes tipos de
representacdo para um dado conjunto de entradas. Por exemplo, na secio 2.7, mo
desenvolvimento do modelo RFS os neurdnios ocultos sdo definidos através de uma fungdo de

ativagio do tipo sample.
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22 REDE MLP

2.2.1 Configuracio

Quando reunidas em camadas, as unidades de processamento elementares (neurdnios)
constituem as redes neurais com propagac¢do direta, em camada simples, Fig. 2.3(a), ou em
camadas multiplas, Fig. 2.3(b). Cada neurdnio de uma camada oculta estd conectado a todos
os neurdnios das camadas adjacentes (anterior e posterior). Nesta secdo, descreve-se as
caracteristicas de um tipo destas redes, denominada Multilayer Perceptrons (MLP). O

algoritmo da backpropagation (BP) e outras estratégias de treinamento serdo abordadas.

RN

A

Camada 1* camada 2* camada
de entrada  oculta oculta
(a) ®)

Fig. 2.3 Representacdo grafica de redes sem realimentagdo:

(a) duas camadas; (b} quatro camadas.
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2.2.2 Algoritmo da Backpropagation

A rede MLP treinada através do algoritmo BP, ou retropropagagio do erro, é o tipo mais
popular de rede neural. Descrita pela primeira vez por Werbos {1974), ficou praticamente
desconhecida da comunidade cientifica por mais de uma década. Os estudos reportados em
meados da década de oitenta por Parker (1985), Lecun (1985) ¢ Rumelhart et al (1986),
representaram um marco no desenvolvimento das ANNS.

Os conceitos basicos do algoritmo BP sdo facilmente compreendidos. Infelizmente
estas idéias simples sdo obscurecidas por uma notagdo intricada. Derivagdes formais deste
algoritmo sempre sdo tediosas. Widrow e Lehr (1990), apresentaram um desenvolvimento
informal. Na formulagdo do algoritmo BP. adota-se a configuragdo mais simples para a rede
MLP (com uma camada oculta) e a notagdo apresentada na Fig. 2.4.

De um modo geral, os neurdnios ndo lineares da rede MLP sdo definidos com uma
funcio de ativagdo sigmoidal (em forma de *S’). Em particular, utiliza-se a fun¢do logistica

(2.10). A propagagdo direta dos sinais através da rede MLP ¢ dada através das expressoes:

P
net,=> w,x, h=12_.H (2.6)
p=0
Yy = @(net,) (2.7)
H
net, = quhyh, qg=12..0 2.8)
h=0
z, =(net ) (2.9)
! - 2.10
Q(net)=———— (2.10)

1+ exp(—net)
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Fig. 2.4 Rede MLP com uma camada oculta.

para as quais, conforme a Fig. 2.4, tem-se: x’ =/[x,,x,....x,], as entradas da rede
(x,=0,); 0, =-1,um valor de limiar; We V, as matrizes de pesos da rede; net, e net,, os
potenciais de ativagdo; ¢(-), a fungdo de ativagdo de cada neurdnio: y' =/y,,¥,,....Vy ] @s
saidas dos neurdnios ocultos (y, =6 ); 2’ =[z,,z,,...,z, ] , 0 vetor de saidas da rede.

Na fase de treinamento, a cada iterag@o do algoritmo BP, o ajuste dos pesos é efetuado
com a retropropagagdo dos sinais de erro, (2.2). O objetivo ¢ minimizar a média do erro

quadrético somado,

SSE:%iE(n) (2.11)

n=1J

em que, E(n) foi definido em (2.1). O treinamento do MLP com o algoritmo BP € realizado
com base no calculo dos gradientes locais, Haykin (1999). Com o uso de (2.10), resulta as

seguintes expressdes para os gradientes locais nas camadas de saida e oculta:
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_ OE T, g :
6«1__£6_26nefq =¢irnet Je, =z,(1-z,)e,. q=12...0Q (2-12)
o o
5}: :(p'(neth)zaqvqk :}-A(I-yh)zaqvqh 4 h=0,2,...,H (2'13)
g=1 =

respectivamente. Os valores dos ajustes aplicados aos pesos sdo dados por:

Av,, =16, V,, g=12,....0 ¢ h=02,....H (2.14)

Aw,, =18,%, h=12,...H e p=02..P (2.13)

Na formulagdo acima, para simplificar a formulagio, o indice de iteragdes, n. foi
omitido. A cada iteracdo, um exemplo, s(#n)={x(n):d(n)}, do conjunto de treinamento ¢
apresentado a rede neural. Neste contexto, uma época corresponde a apresentacio de todos os
exemplos de um conjunto de treicamento. As expressdes acima podem ser reformuladas para o

caso mais geral, com mais camadas ocultas. Através do conceito de gradiente local, a incluséo

de novas camadas ocultas torna-s¢ um procedimento direto.

2.2.3 Métodos Alternativos Para o Treinamento do MLP

Esta se¢do aborda o conceito de aprendizado supervisionado para as redes neurais MLPs. Em
algumas aplicagdes de modelos MLPs na area de RF/microondas, verifica-se a convergéncia
lenta do algoritmo BP. Para a melhoria de sua eficiéncia computacional, sdo formulados
alguns métodos alternativos para o treinamento de MLPs. Através de modifica¢des no
algoritmo BP, o processo de treinamento destas redes neurais ¢ acelerado.

O algoritmo BP apresenta duas propriedades distintas: uma formulagdo simples para o
calculo local; um ajuste dos pesos a cada exemplo (ou por época) no sentido oposto a0

gradiente de uma dada fung#o erro. Estas duas propriedades do aprendizado das redes MLPs
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sdo responsdveis por suas vantagens e desvantagens, Havkin (1999). Por sua vez. Jacobs
(1988) identifica duas causas fundamentais para a convergéncia lenta do algoritmo BP:

1. Quando uma superficie de erro apresentar uma varia¢do pequena com relagdo a um
dado peso, sua derivada com relagdo a este peso tera uma magnitude pequena. Por
conseguinte, o ajuste aplicado ao peso também serd pequeno. Portanto, para produzir uma
reducdo significativa da fungdo erro, muitas itera¢des do algoritmo serdo necessarias. Por
outro lado, se a superficie de erro apresentar uma variagdo grande com relagdo a um dado
peso, a respectiva derivada tera uma magnitude elevada, bem como, o ajuste aplicado ao peso.

Isto pode acarretar numa ultrapassagem do minimo da superficie de erro, Fig. 2.5.

2. O vetor oposto ao vetor gradiente pode apontar para longe do minimo da superficie

de erro; portanto, o algoritmo ajustara os pesos numa dire¢do ruim.

Efwt

Fig. 2.5 Influéneia da escolha da taxa de aprendizado na convergéncia do algoritmo BP.

Uma vez conhecidas as derivadas parciais, a proxima etapa no algoritmo BP ¢ ¢
calculo do ajuste dos pesos. Na sua forma mais elementar, este ajuste € um passo escalonado
no sentido oposta ao gradiente da fungdo erro, (2.1).

Apesar desta regra de aprendizado ser bastante simples, a escotha de uma taxa de
aprendizado apropriada ¢ uma tarefa dificil. Uma boa escolha depende da forma de (2.1). que
muda conforme a tarefa de aprendizado. Outro problema do método do gradiente ¢ a
influéncia da derivada parcial nos valores dos ajustes calculados. Além disso, mesmo que sob
certas circunstincias a convergéncia para um minimo (local) possa ser provada, nio ha

garantias que o minimo global da fun¢do custo seja encontrado, Riedmiller (1994). Uma idéia
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inicial para tornar o aprendizado mais estavel, reduzindo as oscila¢les dos pesos durante o

treinamento da rede MLP, foi a inclusdo do termo momento:
oF
Aw(n):ma(nﬁazsw(n—u (2.16)

A constante positiva a controla a influéncia do ajuste anterior sobre o ajuste atual dos
pesos. A regra expressa por {2.16) denomina-se regra delta generalizada, Rumelhart et al
{(1986). Deve-se observar que, apesar de ser bem aplicada em muitas tarefas de aprendizado,
esta nio € uma técnica geral para ganhos de estabilidade e aceleragdo da convergéncia. E
comum, no uso do método do gradiente com o termo momento, reduzir a taxa de aprendizado
para evitar instabilidade no processo de aprendizado, Riedmiller (1994).

Uma forma importante de melhorar a convergéncia do algoritmo BP € otimizar a taxa

de aprendizado, bem como, o termo momento, durante o treinamento do MLP. Uma regra

empregada é o método do gradiente estocastico, Robins e Monro (1951):
n(n)=x/n (2.17)

em que k¥ é uma constante; n, 0 numero de épocas. O esquema “pesquisa-entdo-converge”

(STC), proposto por Darken et al (1992), sugere a seguinte adaptago:

. | - | : (2.18)

em que, 7,, T € kK sdo constantes positivas.

Um dos trabalhos mais interessantes nesta area é a regra delta-bar-delia, proposta por
Jacobs (1988). Esta estratégia de treinamento foi desenvolvida baseada nas seguintes

heuristicas:
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i (Cada parametro ajustavel da rede, que contribui no calculo da fungdo erro, deve ter
sua propria taxa de aprendizado.

ii. Deve-se permitir que cada taxa de aprendizado possa variar durante o treinamento.

iit. Quando a derivada da funcdo erro, em relagio a um determinado peso, apresenta o
mesmo sinal algébrico entre duas iteragdes consecutivas do algoritmo, a taxa de
aprendizado para aquele peso em particular deve ser aumentada.

iv. Quando o sinal algébrico da derivada da fungfio erro. em relagdo a um determinado
peso, muda entre duas iteragdes consecutivas do algoritmo, a taxa de aprendizado

para aquele peso deve ser diminuida.

2.2.4 Regra de Aprendizado Delta-Bar-Delta

Para proceder as modifica¢des do algoritmo BP através da adapragfo da taxa de aprendizado,
emprega-se a fungdo (2.1). O calculo local num neurdnio da rede MLP pode ser expresso

através das seguintes expressdes:

v.(n)=2 w.(n)y(n) (2.19)

0E(n—1)

2.20
&vfi(n_l) ( )

Wﬂ(n): Wﬁ("—f)—ﬂﬂ-(”)

para as quais, na n-ésima iteragio, y,(n} € a saida do neurbnio f; 1 L(n) € a taxa de
aprendizado associada ao pesc w,(n). Aplicando-se a regra da cadeia para calcular a

derivada de E(n) em rela¢do a taxa de aprendizado, resulta:

OE(n) _ OE(n) O,(n) &v,(n)
én,(n) oy, (n)dv,(n)on, (n)
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Resolvendo-se as derivadas no lado direito de (2.21), obtém-se,

OE(n) _ _3E(n) OE(n-1)
BTI,-.-(") awﬁ(n) aw_ﬁ(n_j) (

!\J
[89]
(B9
~—

Logo, (2.22) define a derivada da fun¢do erro com relagdo a taxa de aprendizado

Nl n), admitindo que o neurdnio j encontra-se na camada de saida de rede. De fato.

demonstra-se que, (2.22) também se aplica quando o neurdnio j estd localizado numa camada
oculta, Jacobs (1988). Conhecendo estas direcdes de pesquisa, (2.22), a regra para a adaptag¢do

da taxa de aprendizado € formulada. Especificamente, através do método do gradiente:

0E(n) - 0E(n) ¢E(n-1)
on,(n) ow,(n)cw,(n—-1)

Aﬂﬁ("*‘ ]):—'}r

em que y € uma constante positiva. O procedimento descrito por (2.23) é chamado de regra de
aprendizado delta-delta, Jacobs (1988), que atende as heuristicas 3 e 4 anteriores.

A principal limitagdo desta regra € a escolha adequada do parametro y . Isto deve-se a
influéncia das magnitudes das derivadas parciais na otimizag@o da taxa de aprendizado, (2.23).
Devido a esta limita¢do, algumas modificagdes foram feitas por Jacobs (1988). Neste sentido,

a regra de ajuste para a taxa de aprendizado n,(n) relativa ao peso w,(n)é reformulada

COmo S€ Segue:

K , S;(n=1)D,(n)>0
An,(n+1)=y=PBn,;(n) , S,(n—-1)D,(n)<0 (2.24)
0 " Ce,

para a qual, Dﬁ(n)'e S ;(n) sdo obtidas por:
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_ CE(n)
D,(n)= o, (n) (2.25)
Sji(n):(]_é)Djj(n_])+§Sﬁ(n_1,) (226)

em que, & ¢ uma constante positiva. A estratégia de adaptacdo da taxa de aprendizado,

definida através de (2.24)-(2.26), denomina-se regra delta-bar-delta, Jacobs (1988). Os valores
usuais para os parametros do algoritmo séo: k¥ =001, 8 =0,2,£ =0,7. Haykin (1999). Se os

pardmetros k e B forem nulos, o algoritmo resultante eqiiivale ao da backpropagation.

2.2.5 Algoritmo SuperSAB

O algoritmo SuperSAB, Tollenaere (1990), também baseia-se na dependéncia da adaptagdo da
taxa de aprendizado com relagdo aos sinais das derivadas parciais, justo como descrito na
regra delta-bar-delta. A mudanga principal € 0 aumento exponencial da taxa de aprendizado,
{2.27), que na regra delta-bar-delta € linear. Isto ¢ feito para aumentar a amplitude de variacéo

das taxas de aprendizado.

|

JE(n—-1) €E(n) >0
ow,(n—1jcw,(n)
OE(n—-1) CE(n) <0
ow,(n—-1)iw,(n)
n,(n—-1) c.cC.

nn(n-1) ,

n,-,-(n):Jn‘n,-,-(n—J) .

com O<n” <f<nﬂ Além disso, no caso de mudanca de sinal de duas derivadas

sucessivas, o ajuste anterior dos pesos € revertido.
Se comparados em termos de convergéncia, o algoritmo SuperSAB apresenta um

desempenho superior ao algoritmo BP. Uma desvamtagem do algoritmo SuperSAB € o
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numero elevado de parimetros a se determinar: taxa de aprendizado inicial, termo momento e
os fatores de aumento e diminui¢io da taxa de aprendizado. Por outro lado. os algoritmos de
adaptagdo da taxa de aprendizado, descritos até agora, sofrem com a influéncia indesejavel da

amplitude da derivada parcial sobre o ajuste dos pesos, isto é:

CE(n)
ow.(n)

Fu

Aw (n)=-n,(n)

tadw, (n-1) (2.28)

Durante o processo de aprendizado do MLP, a amplitude da derivada em (2.28) pode ter um
efeito imprevisivel sobre a diregdo de pesquisa do minimo da fun¢do erro. Na se¢do seguinte,

aborda-se uma estratégia para transpor esta limitacao.

2.2.6 Algoritmo Rprop

O Rprop (Resilient backpropagation) é um algoritmo de treinamento com taxa de aprendizado

adaptativa, Riedmiller e Braun (1993), Riedmiller (1994), Moreira e Fiesler (1995). O
principio basico do Rprop ¢ a eliminagio da influéncia prejudicial das derivadas parciais na
otimizacdo dos pesos do MLP. Como conseqiiéncia, para indicar a direg@o de ajuste dos
pesos, apenas o sinal destas derivadas é levado em conta. Nesta otimizagdo. as amplitudes dos

ajustes sdo determinadas através do valor de ajuste A ,, exclusivo para cada peso:

#?

-A,(n) ?E(n) >0
ow,(n)
0E(n)
Aw,(n)=3+4,(n) , é‘wﬂ.(n)(O (2.29)
0 , c.C
L

O segundo passo do aprendizado Rprop é a determinagdo dos novos valores de ajuste

A,(n). Baseado no processo de adaptagdo dependente do sinal, semelhante a adaptacdo da

taxa de aprendizado em (2.27), estes valores sdo determinados por:
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n*Aﬂ.(n—-I) , OE(n—1) OE(n) .
ow,(n=1)ow, (ny
. oE(n—1) OF
Ay(n)=in"A,(n-1) (n-1) OEfn) 2.30)

w, (n—1) 0w (n)

A (n=-1) c.c.

emque, O0<n <l<n’,
Inicialmente, todos os valores de ajuste sdo iguais a constante A,, que € um dos
pardmetros do Rprop. Desde que A, determina diretamente a amplitude do primeiro ajuste dos

pesos, ele pode ser escolhido de acordo com a magnitude dos pesos iniciais, por exemplo
A, = 0.7, Riedmiller (1994). A escolha deste valor ndo é critica, j& que seu valor ¢ adaptado
enquanto ¢ treinamento prossegue.

No treinamento do MLP através do algoritmo Rprop, a fim de se evitar uma variagdo

excessiva dos pesos, define-se o pardmetro valor maximo de ajuste, A,,.. O valor A, =350

foi sugerido por Riedmiller e Braun (1993). A dependéncia da convergéncia do algoriimo
sobre este parametro é minima. Contudo, em alguns casos, é preferivel reduzir este valor. a
fim de se prevenir uma possivel convergéncia antecipada para algum minimo local sub-étimo.

Os fatores de acréscimo e decréscimo sdo fixados em n" =12 e n~ =03,
respectivamente. Estes valores sdo baseados em consideragdes tedricas € empiricas. Portamto,
o numero de pardmetros fica reduzido a dois, A, e A__, Riedmiller (1994), Riedmiller e
Braun (1993), Schiffmann et al (1994).

Em resumo, o principio basico do Rprop ¢ a adaptagio direta dos valores de ajuste para

os pesos, A, . Com uma estratégia diferente dos algoritmos baseados na taxa de aprendizado

descritos anteriormente, o Rprop modifica diretamente a amplitude de ajuste aplicada aos
pesos, introduzindo o conceito de valores de ajuste resilientes. Como resultado, o esforgo de
adapfacéo nio é atrapalhado pelo comportamento imprevisivel do gradiente. Devido a
simplicidade das leis de aprendizado, hi apenas um ligeiro aumento no custo computacional

com relagio ao algoritmo BP.
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2.3 REDES NEURAIS E APROXIMACAO DE FUNCOES

A idéia de aproximar fun¢des através da superposicio de fun¢des basicas é antiga. Desde o
inicio do século XIX, ja se sabia, que. uma combinagéo linear de senos e cossenos podia ser
utilizada para representar outras fungdes periddicas.

A fim de estabelecer o problema de imterpolagdo (ou aproximag¢dio). considera-se as
fungdes: f(x), uma fun¢io continua de » variaveis, x’ =[x,, x,, ..., x,J: FIWx),
fun¢do definida para aproximar f(x}, com um niumero fixo de pardmetros W, pertencentes a
um dado conjunio P. Com a escolha de uma fungfo F particular, o problema serd encontrar
W=(w, w, .. w,), tal que, dado os exemplos (x: f(x)}, a melhor aproximagio

possivel para f(x) seja encontrada. Pogio e Girosi (1989). Para tanto, a rede deve ser

submetida a um processo de aprendizado. Define-se a aproximagdo 6tima através da relagdo:
ElFew:,x), fex)|< E[F(W,x). f(x)] , YWeP | (2.31)

" emque, Ef-) é uma medida do erro da aproximagao.

Convém ressaltar a importancia da escolha da fun¢fio de aproximacdo f. que possa
representar £, tio bem quanto possivel. Uma mé escolha de F torna o treinamento da rede
lento, resultando normalmente num valor final elevado para o erro da aproximagio. Na tarefa

de aproximar fung3es, destacam-se trés problemas principais:

— Representacio: que tipo de aproximacio usar? Isto é, que classes de fungdes f(x)

podem ser efetivamente aproximadas por F(W,x)?

— Treinamento: para uma dada escolha de F, que algoritmo utilizar para a

determinagio dos valores 6timos dos parametros W7

— Implementagdo: como executar o algoritmo de forma eficiente?
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Do ponto de vista de redes neurais para aproximagio de fungdes, supde-se que a rede
funciona como meméria associativa, que generaliza quando novas entradas sio apresentadas.
Quase todo esquema de aproximagdo pode ser mapeado em algum tipo de rede, que entdo é
chamada de “rede neural”. Neste sentido, as redes neurais podem ser consideradas como uma
notaglo grafica para uma classe ampla de algoritmos. Neste contexto, uma rede neural serve
para representar uma fun¢do como uma composigio de muitas fun¢Ses basicas.

Neste estudo, emprega-se a configuragdo com uma camada oculta, utilizada na maioria

das aplicagdes. Definida com esta configuragdo. a rede apresentara a seguinte resposta:

z=F(W,x)= ivhcp(- J+v, (2.32)

h=1I

em que @(-) é a funcfo de ativagdo das unidades ocultas, v é o vetor de pesos entre a camada
oculta e 0 nd de saida (linear). Definida a configuragdo da rede, pode-se modificar Ff# , x)
através de uma escolha apropriada de ¢f-). Algumas fun¢des de ativagio, empregadas para

diferentes tipos de redes sem realimentagdo, sdo dadas abaixo:
¢ Rede MLP:

I

— sigmoide o(x)=sig(x)= m (2.33)
— tangente hiperbdlica - | ofxj= (exp(x)—exp(~x) ) (2.34)

(exp( x) +exp(~x))

y
— arcotangente @(x)=—arctan(x) (2.35)
. T
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e Rede RBF:
— Gaussiana o(x,t, )= exp[— i, |x-2, ”}
Gy
— Multiquadratic o(x)= —L_- a>0
(c: +x? )"

e Rede de Wavelets:

—wavelets polinomiais 0.(x)= % [sig( x )]
X
(+1. se 0<x<i
—fungdo de Haar o(x)=9-1, se Lt<x<I
0, ce

~fungdo chapéu mexicano p(x)=(1-x" )exp(—+x?)

—fungdo de Littlewood-Paley o(x)= (sen( 2mx) - sen(mx))

i

¢ Rede de Fourier: ©(x,0,)=sen(nx+8, )

3
e Rede de Fungdes Sample: o(x)= sen( x)

{2.37)

(2.40)

(2.41)

Em seguida, apresentar-se-4 uma descri¢do resumida de outras redes neurais com

propagagdo direta que foram implementadas. Destaca-se as fungdes de ativagdo empregadas

em cada caso, bem como, as relagdes recursivas para adaptagdo dos seus parametros livres.
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2.4 REDE RBF

A configuragdo de uma rede de funcdes de base radiais, na sua forma mais basica (com um nd
de saida) é apresentada na Fig. 2.6. Ela consiste de uma camada de entrada (sensores), uma
camada oculta com unidades de processamento ndo lineares, e, uma camada de saida linear.

De acordo com a notag¢do utilizada na Fig. 2.6, a saida da rede RBF ¢é dada por:

H
z=z:v,,(p(x,t,,)+vtJ (2.44)
h=1
o(x,t, )'=exp(—iznx—tk j] (2.43)
O

em que, 0 simbolo [ representa a norma Euclidiana, #,¢é o vetor de centros, e 6, € o desvio

padrdo (uma medida de espalhamento dos centros), referentes a -ésima fungdo de base radial

Gaussiana, Pogio e Girosi (1990), Pogio et al (1993).

Fig. 2.6 Rede RBF Gaussiana.
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A rede RBF possui apenas uma camada oculta nfo linear e a camada de saida € linear.
O potencial de ativag@o de um neurdnio oculto na rede RBF é dado em termos da distancia
Euclidiana entre o vetor de entradas e o vetor de centros das RBFs. Duas propriedades
principais sdo observadas para esta rede: a construcio de um mapa entrada/saida com
caracteristicas locais; um treinamento rapido, Haykin (1996) e (1999).

Dentre os tipos de treinamento da rede RBF Gaussiana. destacam-se: i) com selegio
aleatdria dos centros; ii) com sele¢do auto-organizada dos centros; iii) com selegdo
supervisionada dos centros, Poggio e Girosi (1990). Esta ultima estratégia. a mais geral, sera
utilizada aqui. A rede RBF ¢é formulada com apenas um n¢ de saida, Fig. 2.6, sem perda de
generalidade. Neste tipo de treinamento, os pardmetros livres da rede RBF sdo ajustados
durante um processo de aprendizado supervisionado, Lowe (1989). O objetivo é minimizar
uma fungio erro, por exemplo (2.1).

O método do gradiente ¢ empregado no aprendizado supervisionado pela corregdo do
erro, Poggio e Girosi (1990). Com o uso de (2.45), resultam as seguintes relagdes recursivas

para otimizar os pardmetros da rede RBF:

Av, = -7, 5_E =1.eQ0(Xx1,) (2.46)
v,
oF x-t

A, = -1, ——=,ev,0(xt, ) —" (2.47)
ot, c;

. x—t| -
Ac, =-n, 6_152 =1,ev,p( X1, )L——;}’—”— , (2.48)
do, c,

para as quais. o indice das iteragbes, n, foi suprimido.
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2.5 REDE WAVELET POLINOMIAL

A idéia de combinar a teoria wavelef com redes neurais, Zhang (1997). Zhang e Benvensite
(1992), Pati e Krishnaprasad (1993), resultou num tipo novo de rede neural, denominada rede
wavelet. Esta rede ¢ desenvolvida com o uso de fungSes de ativag@o wavelets para seus
neurdnios ocultos. As redes waveler tém sido aplicadas a modelagem de dispositivos ativos e
passivos de microondas, Harkouss et al (1998), Bila et al (1999) e Harkouss et al (1999).

As wavelets s@o fungdes que satisfazem certas propriedades matematicas, sendo usadas
para representar dados e outras fungdes. Na analise wavelet, a escala de resolugdo, que € usada
para observar os dados, desempenha um papel fundamental. Os algoritmos wavelef processam
os dados em diferentes resolugdes. Por exemplo, se uma fungdo for observada a partir de uma
janela larga, seu aspecto geral ¢ destacado. Por outro lado, empregando-se uma janela estreita,
pequenos detalhes sdo realgados. O resultado da analise waveler €, por assim dizer, “ver a
floresta e as arvores”.

Dentre os diversos tipos de wavelets, aborda-se a constru¢dc de uma familia de
wavelets polinomiais, baseada em PPS (polindmios de poténcias de sigmoide). Isto requer
alguns resultados pertencentes ao espago de Hilbert e a idéia de frames para wavelets, que
correspondem a uma generaliza¢3o de bases ortogonais para o espago de Hilbert, Marar et al
(1996a).

Sucintamente, a partir dos resultados da teoria wavelef. dada uma fungio mae ¢(-),
densa no espago das fun¢des quadrado integraveis, L'(R), qualquer fungdo continua

arbitrdria pode ser aproximada por uma soma finita de wavelets, que correspondem a

translagdes, dilatagdes e ganhos da fun¢do mie, Szu et al (1992):

X

—f;.) (2.49)
"

H
z=f(x)=Zahcp{
h=1 A
A construgdo de wavelets polinomiais baseadas em PPS é feita de modo formal através
da teoria de séries de Taylor, Marar et al (1996a). Contudo, pode-se obter tais wavelets atraves

de deriva¢des sucessivas da fungdo sigmdide, (2.33). A derivada primeira ¢ dada por:
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@' (x) = sig(x)[1-sig(x)] (2.50)
A primeira fungdo wavelet polinomial ¢ gerada através da derivada segunda de ¢(x):
@,(x)=2sig(x)’ —3sig(x )’ +sig(x) (2.51)
A Fig. 2.7 ilustra as nove primeiras fungdes polinomiais ¢,, ¢,, ..., @,.
01 02 02
0
0 \ ’ 0
-01 -0 -0.
-10 0 10 -210 0 10 0 —21 0 0 10
0.25 05 1 |
0
0
0 -1
-0.15 o -
-10 0 10 0‘-510 0 10 -2‘10 0 10
5 10 50
S
0 0 ‘N‘
0
10 0 10 10 0 10 Y0 0 10
Fig. 2.7 Elementos @,, @;, ..., @, pertencentes a familia de wavelets polinomiais.

As técnicas que combinam redes neurais e wavelets tém sido analisada, Daugman
(1988), Pati e Krishnaprasad (1993), Marar et al (1996b) e Szu et al (1992). Por exemplo, no
processamento de imagens, as redes neurais sio empregadas para a determinacdo dos
coeficientes da wavelet de Gabor, Daugman (1988). A seguinte wavelet foi empregada na
classificagdo de fonemas, Szu et al (1992),

o(x)=cos(1.75x)-exp(-x’ / 2) (2.52)
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A representagdo de uma fungdo continua como proposto por Szu et al (1992), (2.49).

sugere a construgdo da rede neural, representada na Fig. 2.8.

ENTRADA CAMADA OCULTA SAIDA

o x,t,,1,)

o(x,t,.1,)

i 5 A

Fig. 2.8 Rede neural baseada em wavelets polinomiais.

Os parametros da rede (a,, t,, n,), h=12....H, sd0 adaptados na diregdo do
minimo da fungdo erro, (2.1). O processo de aprendizado requer o uso de algum método de
otimizacdo. Através do método gradiente e usando-se o elemento ¢, da familia de wavelets

polinomiais, resultam as seguintes relagdes recursivas para otimizar os pardmetros livres da

rede:
Aa, =V, E= -ne@,(0) (2.53)
ea, . 4 o 3 . 2 A
At, =-nV, E=-n 2 (-6sig* (6 )+ 125ig° (8 )~7sig’ (6 ) +sig(0 )) (2.54)
ry
—1 !
Ar, =0V, E== f!%-"’—)(I—sig(G)Xsig(B)—t‘)’sig‘ (6)+6sig3(9)) (2.55)
r, . .
em que,

8=(x—-t,)/r, (2.56)
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2.6 REDE DE FOURIER

Apesar das fungdes sigmoides serem as mais usuais, outros tipos de fungdes de ativagio sdo
possiveis no projeto de redes neurais sem realimentagio. Por exemplo, através da analise de
Fourier, sabe-se que, qualquer fun¢io periddica pode ser escrita como uma série infinita de

termos seno e cosseno (série de Fourier),

f(x):i(ah cos(hx)+b, sen(hx)) (2.57)

ou em forma compacta:

f(x):a0+i:rh sen(hx+q, ) , (2.58)
h=1

em que,
r, =+a; +b} , (2.59)
q, =arctan(b, / a, ) (2.60)

Esta tipo de representagdo pode ser visto como uma rede neural, com uma entrada, x;
unidades ocultas com fungdo de ativagdo do tipo (2.42); e, uma saida z= f(x). A
representacio da rede de Fourier, com H unidades ocultas (harménicas) € ilustrada na Fig. 2.9.

O fator a, corresponde a polariza¢do da unidade de saida: os elementos do vetor de pesos, p.
sdo inteiros ( p, = k); 0 parametro g,, corresponde & polarizag¢io do A-ésimo neurdnio oculto;
v, é o peso do entre o A-ésimo neurdnio oculto e o neurdnio de saida.

Uma diferenga entre as configuragdes da rede de Fourier ¢ do MLP esta na defini¢do
dos pesos entre as camadas de entrada e oculta. Para arede de Fourier, uma parte destes pesos.
P, ¢ definida a prior, (2.58). Enquanto isso, para 0 MLP todos os pesos sao ajustados durante a

fase de treinamento.
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Admitindo-se uma fungio erro quadratica, (2.1), a fungdo de ativacdo, (2.42), e,
aplicando-se o método do gradiente, foram obtidas as seguintes relagGes recursivas para a

otimizagdo dos pardmetros livres da rede de Fourier:

Fig. 2.9 Rede de Fourier.

Aq, =V, E=rne cos(hot +q,) (2.61)

Ar, =—anE:nesen(hwt+qh) h=12,.. H (2.62)

A simplicidade de (2.61)-(2.62) resulta num algoritmo eficiente para o treinamento da
rede de Fourier. Em particular, destaca-se sua aplica¢do a aproximagdo de fungdes periddicas.
Nas simulag¢des, calculou-se o parametro a, como a média das amostras de treinamento.

Na se¢fo 2.8, aplicar-se-4 a rede de Fourier para aproximar uma funcio senoidal. No

Capitulo 5, desenvolve-se uma técnica de balango harmdnico simplificada, que emprega estas.

redes. Neste caso, a fungdio erro (2.1) € redefinida e o treinamento se da no modo batch.
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2.7 REDE DE FUNCOES SAMPLE

Na modelagem de dispositivos de RF/microondas, ha certas situagdes, para as quais. devido a
imprecisdio das aproximagdes obtidas, as redes neurais mais populares tornam-se inadequadas.
Por exemplo, no emprego das redes MLPs, encontra-se dificuldades para aproximar fungdes
que apresentermn comportamentos localizados. isto €: regides com ndo linearidades suaves e
regides com ondulacdes e ndo linearidades abruptas.

Este problema de representagio das redes neurais usuais serviu como motivagdo para
proceder com a modificagéo da resposta dos seus neurdnios ocultos. Desta forma, consegue-se
uma mudanca de representacdo das redes neurais sem realimentagdo, através da defini¢do de
outras fun¢des de ativacdo para seus neurdnios. _

Nesta secdio. desenvolve-se uma rede neural com uma fungdo de ativagio baseada na
fungdio sample. Esta escolha foi originalmente motivada pela constatagdo das propriedades da
funcdo sinc na reconstrugio de sinais, bem como, sua importincia em processamento de
sinais, Oppenheim e Willsky (1983). Estas propriedades de sdo descritas em seguida.

A interpolagio ¢ um procedimento comum para se reconstruir uma fungdo, aproximada
ou exatamente, a partir de suas amostras. Conforme a teoria de sinais e sistemas, Oppenheim e
Schafer (1975), Oppenheim e Willsky (1983). um sinal limitado em banda, amostado numa
freqiiéncia adequada. pode ser reconstruido exatamente a partir de suas amostras. Para isto,
emprega-se um filtro passa-baixas, Fig. 2.10. Quando considera-se o efeito no tempo de um
filtro passa-baixas ideal. a interpretagio da reconstrugdo do sinal como um processo de

interpolagdo torna-se evidente. Em particular, a saida x,(¢) do filtro vale

pt)

.xp(r)‘

X(1) —X) ht) b x(1)

Fig. 2.10 Reconstrugdo de um sinal a partir de suas amostras.

xr(t):xp(r}*h(t):ix(nT)h(r—nT) (2.63)

n=—x
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p(t):iﬁ(r-nT), (2.64)
x,(t)= 3 x(nT)s(t-nT) (2.65)

Para um filtro passa-baixas ideal. tem-se:

nt)=T2e sinc[m“t J (2.66)
T T
resultando,
X (t)=T= Zx(nT)sinc[M) (2.67)
o - T

em que, o sinal original € recuperado, a partir de suas amostras, através de uma combinagio
linear de fungdes sinc.

Com base no resultado (2.67), escolheu-se a fun¢do sample, bastante semelhante a
fungdo sinc, como fungdo de ativagdo da ANN. Em seguida, atribuiu-se pardmetros ao seu
argumento, como ¢ feito para os casos da rede RBF (que usa centros espalhados para fungdes
Gaussianas) e da rede wavelet (que usa translagdes e dilatagdes de uma wavelet mie). Assim.

através da distdncia Euclidiana entre os vetores de entradas x e de centros #,, as fungdes

sample sdo deslocadas; enquanto isso, o, determina o seu espalhamento. Deste modo, tem-se:

o(x,1, )= sample(c,|x~1," )= sen(o,fx—1,[")

(2.68)

"h"x“’h”2

Com a influéncia destes parametros, a fungdo (2.68) pode apresentar diferentes formas, Fig.

2.11. Esta ¢ uma caracteristica importante desta fun¢do, que torna bastante interessante seu
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emprego como fungdo de ativagdo dos neurdnios de uma ANN. Por exemplo, esta

caracteristica aumenta a classe de mapeamentos, gue uma ANN, assim definida. ¢ capaz de
aproximar.
!

(a) | (b)

Fig. 2.11 Formas da fungdo sample (2.68), conforme variagdes dos parimetros.

(a) largura. (b) largura ¢ centro.

A configuragio de uma rede de fungdes sample, na sua forma mais basica (com um nd
de saida) é representada na Fig. 2.12. Ela consiste de uma camada de entrada (sensores), uma
camada oculta de unidades de processamento ndo lineares e uma camada de saida linear. De

acordo com a notagdo da Fig. 2.12, a saida da RFS é dada por:

H
2= v,p(X.1,)+V, (2.69)
h=! .
Y, =@(x,1, )= sample(net,,) _ (2.70)
sample(x) = sen(x) (2.71)

net, .——O‘h”x—thuz =0'h(x_th)r '(x_th) . (2.72)
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Com a utilizagdo do método do gradiente, resultam as seguintes relagdes recursivas

para a otimizagdo dos parametros livres da rede RFS:

Av, =1n,€ (2.73)
Av, =n.ey, (2.74)
Ac, =mn_ev,(cos(net, )—-y)/ o, (2.75)
At, =2n,ev,c,(x—t, )(y—cos(net,))/ net, (2.76)

[ |

Fig. 2.12 Rede de fungdes sample.
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2.8 REDES NEURAIS E APROXIMACAO DE FUNCOES
— RESULTADOS DE SIMULACAOQ

Nesta secdo, verifica-se as propriedades de convergéncia dos algoritmos de treinamento

descritos neste capitulo. Através de tarefas simples de aproximacio, verifica-se o desempenho

de cada algoritmo.

Por exemplo, para verificar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos para a rede

MLP, utilizou-se 50 exemplos da fungao
y(x)=sig(x )[cos( x ) — sen( x )] (2.77)

no intervalo xe f—6, 6], para treinar uma rede MLP ¢om a seguinte configura¢io: duas
unidades de entrada, quinze unidades oculias e uma unidade de saida. Utilizou-se quatro
algoritmos de treinamento diferentes para o MLP, cujos pardmetros sdo apresentados na Tab.
2.1, O critério de parada foi o nimero de épocas (N = 2000). Apos o treinamento, a rede MLP

foi testada para 200 amostras de (2.77). Os resultados sio apresentados na Fig. 2.13.

Tab. 2.1 Parametros dos algoritmos de treinamento da rede MLP,

Backpropagation Delta-Bar-Delta ! SuperSAB RPROP
n=0007 n, =0.007 n, =0.007 A, =0.007

K =0,002 nt =105 A =2

p=003 n =07 n* =12

=07 n =05
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Fig. 2.13 Aproximagdo para (2.77) através da rede MLP,

com o emprego de diferentes algoritmos de treinamento.

Na Fig. 2.14 apresenta-se a evolugdo dos erros das redes MLPs, quando os algoritmos
descritos acima s3o empregados. Destaca-se as oscilagdes do algoritmo BP, devido a sua
trajetoria aleatoria na busca do minimo da fungdo erro. Além disso, com relagdo as outras

estratégias de treinamento, verifica-se a convergéncia superior do algoritmo Rprop.
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g
10 r T T T T T T T T

ALGORITMOQOS:
1- Rprop

2- SuperSAB : : 3
3 DELTA-BAR-DELTA
4+ BACKPROPAGATION

0 200 400 €00 BGC 1000 1200 1400 160G 1800 2000
# épocas

Fig. 2.14 Evolugdo dos erros de treinamento.

Para ilustrar o treinamento supervisionado dos centros de uma rede RBF. empregou-se
dez RBFs para aproximar a fungio logaritmica (com /7 amostras no intervalo /<x</00). A
Fig. 2.15 ilustra as saidas individuais da camada de RBFs, bem como, a soma resultante na

saida da rede RBF para /00 exemplos de teste.

1

D.Brv
0.6
0.4

0.2,

L
0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 12

Fig. 2.15 Aproximagio da Rede RBF através de fungdes RBFs Gaussianas.
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Para a fungdo exemplo (2.77), com 90 amostras no intervalo /-6, 6], usou-se (2.53)-
(2.56) no treinamento supervisionado da rede de wavelets polinomiais. Destaca-se a excelente

aproximacao obtida neste caso, Fig. 2.16.

15

0.5

=
< &
0.5
-1
-1.5 ] 1 t 1
6 - 2 0 2 4 6
X

Fig. 2.16 Aproximag¢io da rede de wavelets polinomiais para a fungdo exemplo (2.77).

Para a rede de Fourier, um exemplo simples demonstra a capacidade desta rede,
treinada através das relagdes (2.61)-(2.62), para aproximar ¢ extrapolar fun¢des periddicas.

Por exemplo, para a fungdo,
y(x )= sen(2x) sen( 3x) | - - (2.78)

com 20 amostras no intervalo xe [0 &8]. A Fig. 2.17(a) ilustra a aproximacdo atraves da
rede de Fourier com duas, trés, quatro ¢ cinco unidades ocultas, apos 200 €pocas.

Para os resultados da aproximagio de (2.78) através da rede de Fourier, Fig. 2.17,
pode-se concluir que: (i) Com amostras suficientes da funcdo periddica, abrangendo pelo

menos um periodo, e, com um nitmero apropriado de unidades ocultas, pode-se aproximar a
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fungdo periodica (2.78), através de uma rede de Fourier, até o nivel de precisdo numeérica do
computador digital onde (2.61)-(2.62) sdo calculadas. De acordo, nesta aproximacao, o erro se
estabiliza em torno de SSE = 107", Fig. 2.17(b). (ii) Como era de se esperar, a rede de Fourier

consegue extrapolar a fun¢do periodica, Fig. 2.17(a), com apenas cinco neurdnios.

¥

1 I L L L i 1

-

0 i 4 60 &C 120 1£e 130 189 200

# é;l;cxs
(b
Fig. 2.17 (a) Aproximagio através da rede de Fourier : (0) conjunto de treinamento, (—) gencralizagio

da rede de Fourier. (b) convergéncia do algoritmo de treinamento (/0 neurdnios ocultos).
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Para se verificar o treinamento da rede RFS (principalmente naqueles mapeamentos,
para os quais, outros tipos de redes sem realimentag¢io falham), considera-se a aproximagio
dos dados do nivel de atividade solar, entre os anos de 1700 e 1979 (280 exemplos). Na
aproximac¢do desta série através da rede RFS, empregou-se quatro configuragbes para a
camada oculta (com /0, 50, 100 e 200 neurdnios). A Fig. 2.18 apresenta os resultados obtidos,
através dos quais, observa-se as propriedades de resolugdo da rede RFS. Conforme emprega-se
um nimero maior de neurdnios ocultos, maior resolugdo na aproximagio € obtida. Em cada

caso, as larguras estreitas sdo iniciadas com o mesmo valor. o, = 200.

1 - - M T - 1

09t REDE RFS: 10 geurdnios oculios ] REDE RFS: 50 ncardnios ocultos
i 05}

1
|
H

PR
e e -

Alividude Solar
ol
o
Altvidade Soler

1%'00 1750 16800 1850 1900 1950 2000 1700 1750 1400 1850 1900 1340 2060
nos anes

14 r v T T T

Atividade Solar

02f i Y B

0t oo 1750 1800 1850 1300 1850 2000
ancs

Fig. 2.18 Aproximagdes da séric de atividade solar através de redes RES.
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A inspecio das curvas de erro de treinamento, Fig. 2.19, mostra que, quanto major o
nimero de neurdnios ocultos, menor ¢ erro da aproximagdo rede apoés o treinamento. Esta €
uma propriedade desta rede, que pode ser justificada, através do resultado (2.67), em que, um
sinal pode ser recuperado, a partir de suas amostras, através da combinagdo de infinitas
fungdes sinc.

Com o emprego da rede RFS foram obtidos resultados excelentes de aproximagdo do
nivel de atividade solar, que sdo conseguidos apenas através de arquiteturas mais complexas,
como a rede TDNN (Time-Delay Newral Network), Svarer et al (1993).

-1

10 T T T T T T T T T

SSE

200 neuronios
ocultos

0 200 400 500 800 1000 1200 1200 4600 1800 2000
# épocas

Fig, 2.19 Erro durante o treinamento da rede RFS, conforme o pamero de neurdnios oculios.
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MODELOS ATRAVES DE REDES NEURAIS
BASEADAS EM RESULTADOS
ELETROMAGNETICOS

3.1 INTRODUCAO

A precisio e a rapidez de modelos de dispositivos e circuitos de microondas sdo
caracteristicas fundamentais no projeto, na andlise e em problemas de otimizagéo.
Contudo, precisio e rapidez nem sempre sdo possiveis na computagio destes modelos.

Por exemplo, em simulagdes de dispositivos ativos, passivos e linhas de
transmissdo, a precisdo dos modelos fisicos € crucial. Neste caso, a complexidade das
equagdes fisicas, que envolvem as equagdes de Maxwell, aumenta bastante o custo
computacional.

Por outro lado, na simulag¢do de circuitos, para se encontrar a resposta de interesse,
um sistema de equagdes deve ser solucionado, relacionando-se as tensdes € as correntes em
cada nod do circuito. A solugdo destas equagbes requer um grande esfor¢co computacional,
principalmente em circuitos mais complexos, Além disso. a analise e a otimizagio de
circuitos sdo processos naturalmente iterativos, requisitando simulagdes repetitivas, e,
aumentando ainda mais o tempo de computago.

Para contornar estes problemas, aproximagdes através de modelos polinomiais
Barby et al (1988) e de tabelas de consultas, Jain et al (1983), tém sido previamente
utilizadas durante a otimizacfio, substituindo a computagdo dos modelos EMs de
MOSFETs. Os modelos polinomiais limitam-se a aproximagfio de mapeamentos néo
lineares suaves. Por outro lado, uma desvantagem das tabelas de consulta € o seu
crescimento exponencial com as dimensdes do problema.

Recentemente, varias aproximacdes de CAD, baseadas em modelos através de

redes neurais, tém sido introduzidas nas areas de RF e microondas. Esta ferramenta

43
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BASEADAS EM RESULTADOS ELETROMAGNETICOS

numérica tem possibilitado a modelagem eficiente de dispositivos e circuitos de
microondas. Estes modelos sio muito mais simples, enquanto mantém a precisdo das
equagdes fisicas e/ou empiricas dos modelos eletromagnéticos, Silva et al (1999).

Do ponto de vista numérico, as ANNs sio ferramentas computacionais, que,
aprendem através da experiéncia (treinamento) e generalizam exemplos previamente
apresentados. Assim, sdo capazes de extrair as caracteristicas essenciais dos exemplos de
treinamento, que sejam representativos para um dado problema. Patnaik e Mishra (2000).

Neste capitulo, descreve-se alguns modelos desenvolvidos com base em redes
neurais para dispositivos de RF/microondas. O método convencional (EM-ANN) €
empregado no desenvolvimento dos modelos, Fig. 2.1. Os exemplos de aplicagdo ilustram
aspectos desta técnica de modelagerm, tais como: gera¢do de dados de treinamento; selegdo
da configuragdo da ANN (numero de entradas, neurdnios ocultos e saidas); convergéncia
de algoritmos de treinamento: teste e validagio de modelos EM-ANN.

Quando um modelo EM-ANN for treinado e testado, a proxima etapa € a sua
integracdo, por exemplo, em simuladores de circuitos. Os modelos EM-ANN apresentam
duas vantagens principais: sua precisdo é compardvel a dos modelos EMs; o esforgo
computacional requerido € menor que o de um modelo EM. Por estes motivos, so
apropriados para o projeto auxiliado por computador de dispositivos de RF/microondas. O

método EM-ANN foi aplicado aos seguintes casos:

¢ Filtros distribuidos em linhas de microfita;

e Antena cilindrica isolada.;

o Fita condutora;

¢ Indutores planares,

e Transistores de efeito de campo; -

e Linhas de microfita.

¢ Substrato PBG como filtro em linhas de microfita

e Terminagdes padrdes para calibragdo de analisadores de rede

Nas se¢des seguintes serdo apresentados alguns exemplos de aplicagdo dos modelos
EM-ANN, Descreve-se de forma concisa os modelos EMs envolvidos na geragdo dos

dados de treinamento.
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3.2 FILTROS DISTRIBUIDOS EM MICROFITA

Em filtros distribuidos construidos em linhas de microfita, as se¢Ses de linha de microfita
comportam-se como 0s elementos reativos do filtro (indutores e capacitores). Os principais

parametros envolvidos no projeto destes filtros sdo: o numero de segdes, Ng; a largura, w;
o comprimento, L, de cada se¢do de microfita; a impedancia de operagéo, Z_; a freqiiéncia

de corte f :a espessura da fita condutora,/, ; 0 material, u,, €, ; a alura do substrato, ;.

3.2.1 Rede MLP para Projeto de Filtros Distribuidos

A aproximagdo CAD original para projeto/otimizagdo de filtros distribuidos, baseada em
modelos empiricos Fusco (1987), Gupta et al (1981), foi implementada. Os resultados
obtidos foram empregados no treinamento de uma rede MLP (com uma entrada, trés
camadas ocultas com oito neurdnios cada, sete neurdnios na camada de saida).

O conjunto de treinamento foi gerado a partir de projetos otimizados de 2/ filtros

com 7 secdes cada, na regido de interesse, f, =/0,5 —2,5] GHz, em intervalos Afc=0,!

3
GHz. A Fig. 3.1 apresenta os resulados para dois projetos, nos extremos desta faixa de

freqiiéncias. para operagdio em circuitos com Z, = 30 Q. As se¢des de linha de microfita

sd0 construidas sobre um substrato de fibra de vidro, com as seguintes caracteristicas:
(t=0,001,h=15)ymm, e =48epu =1.

Estes projetos foram realizados visando a minimizagdo das areas de construgio dos
filtros, com a seguinte restrigdo: larguras de se¢des de linha constames para todos os
projetos. Desta forma, a freqiiéncia de corte (entrada do MLP) e os comprimentos de cada
secdio de microfita (saidas do MLP) sdo os tnicos parimetros do projeto otimizado, sendo
usados no aprendizado da rede MLP através do algoritmo BP.

Na Fig. 3.2, tem-se o conjunto de exemplos de treinamento, para filtros
distribuidos passa-baixa com caracteristica de Butterworth. O aprendizado de uma rede
neural, durante o processo de treinamento pela corregiio do erro, pode ser visualizado
através do grafico de evolugio do erro médio quadratico, (2.11). Para a rede MLP
implementada, este grafico é mostrado na Fig. 3.3. Neste caso, o algoritmo BP
desenvolvido, convergiu apds 4403 épocas. Na execugdo deste algoritmo, escrito em

Matlab™ (1998), o tempo de treinamento foi de 3/, 2 min.
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Secio Zo[ohm] w [mm] L [mm]

1 50 2.687  6.847
2 1878 10.7 10.21
3 81.96 1 61.35
- 18.78 10.7 37.06
5 81.98 1 £1.39
6 18.78 10.7 10.21
[ 50 2.687  6.847

‘__-_l&: 25 GHz

Secio Zo[ohm] w[mm] L [mm]

1 50 2.687  1.369
2 18.78 10.7 2.043
2 81.98 1 12.28
B 18.78 10.7 7411
5 81.98 1 12.28
6 18.78 10.7 2.043
@ 50 2.687  1.369

Fig. 3.1 Resultados de projetos de filtros distribuidos para f, =05 GHze f. =25 GHz.
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T

comprimento de se¢do [mm]

0 0.5 1 1.5 2 25 3
freqliéncia de corte [GHz]

Fig. 3.2 Conjunto de treinamento para a redc MLP.
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. x10! Evolugdo do Emro Médio Quadratica
35} Taxa de Apredizado: 0.05 4
3+ Emro Médic Quadratica: 0.00009085
2.5} Namero de Epocas: 4403 1l
L‘% 2F Tempa de Treinamento: 1871 sag -
15} ]
1}
05%
00 10]30 2006 3600 40‘00 5600

Epocas

Fig. 3.3 Evolugdo do aprendizado da rede MLP.

Apds o treinamento, a rede MLP foi submetida a um conjunto de teste, para o qual,
verificou-se a sua capacidade de generalizagdo, Fig. 3.4. Considerando-se esta resposta
satisfatoria, a rede MLP foi validada. Neste caso, a rede pode substituir os modelos
empiricos para o projeto dos filtros distribuidos, dentro da regido de interesse. O conjunto

de teste foi gerado na faixa 7, = /0,53 - 2,43] GHz, com passe 4f_ =0./ GHz.

Conjunto de Teste

70 T r .
50¢ . 1
E A - Projeto !
;‘50 - 7 Rede Neural -
8 Erro Médio Quadratico: 1E-4 -
S a0l B Erro Abscluto Maximo: 3.918 -
: |
£30- SECOES 3¢ 4 “
o i
E E
5 20b 4
g2 i
8

10F 4

1 e?“"'--—‘ '
0 A . 1
¢ 0.5 1 15 2 25 3

freqtiéncia de corte [GHz}

Fig. 3.4 Conjunto de teste ¢ validago da rede MLP (projeto).

3.2.2 Rede MLP para Anilise de Filtros Distribuidos

Tendo concluido as etapas de projeto e otimizagdo, o projetista dispe dos parametros
geométricos e de operagdo de um dado filtro distribuido. Contudo, para proceder com a
etapa de construgdo, uma analise precisa deve ser realizada, garantindo que, as

especificagdes de desempenho sejam atendidas pelo filtro projetado.
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Para a analise das descontinuidades das segdes de microfita dos filtros projetados,
utilizou-se o metodo da conservagdo da poténcia complexa, Neto et al (1997). Através
deste método. obtém-se 0s pardmetros de espalhamento dos filtros distribuidos em linhas
de microfita. Os resultados deste método foram usados para o desenvolvimento do MLP
(com duas entradas, cinco camadas ocultas com ofto neurdnios cada, uma de saida).

Os dados de treinamento da rede MLP foram obtidos através da analise dos 2/
filtros projetados anteriormente. O pardmetro de espalhamento S,, {coeficieme de
reflexdo) foi utilizado para a analise destes filtros, Fig. 3.5. Estas curvas possuem 50
exemplos por filtro, tal que, 0 conjurto de treinamento completo possui /050 exemplos.
Apds a fase de treinamento, um conjunto de teste foi utilizado para validar a rede MLP. A

resposta da rede para trés filtros deste conjunto de teste € apresentada na Fig. 3.6.

Conjunto de Tremmamento

1Sti]

3
freqiénca [GHz]

Fig. 3.5 Conjunto de treinamento para a rede MLP.

Conjunto de Teste
1.2 T - — v

fo=18GHz

[ fo=1,1 GHz ARt e e
0.8} fc=2,5GHz
__ 0.6
7
04 I Rede Neural
Erro Absciuto Maximo: 0.1477
0.2 Erro Médio Cuadratico: SE4
V]L:
-0.2 A . - : :
0 1 2 3 4 5 §

freqiléncia [GHz]

Fig. 3.6 Conjunto de teste ¢ validag3o da rede MLP (andlise).
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Uma vez que as redes MLPs sejam validadas, uma nova aproximacio pode ser
desenvolvida para CAD de fikros distribuidos em linhas de microfita. Desta forma, os

modelos MLPs podem ser usados nas etapas de projeto e analise, Fig. 3.7.

L1
fc ——— MLP - Lz
PIOjC[O L7
fc —
MLP —— | S11}
f Analise

Fig. 3.7 Modelos de filtros distribuidos através de redes MLPs.

3.3 IMPEDANCIA DE ANTENAS ISOLADAS

As antenas isoladas. simétricas e assimétricas, sfo Uteis no aquecimento localizado por
deposi¢do controlada de energia de microondas. Sua aplicagdo abrange inimeros ramos da
industria, tais como: alimenticia, médica, em telemetria, comunicagdes subterrineas, etc.
Uma antena isolada é construida com a propria linha coaxial de alimentagédo, Fig.
3.8, onde os condutores externos da linha coaxial sdo secionados no ponto de jungdo da
antena, e, os condutores interno e externo sdo eletricamente conectados na terminagdo da

linha coaxial, Silva et al (1998).

conector ar _ meio dissipativo
SMA ] o
: N ' dielétrico 1solante igﬂapf— C?“&“&g‘gl
1
— —— &
-

L

I —h, Jl*——hl——'i

condutor externo
h,

juncéo da antena

Fig. 3.8 Construgio da antena isolada.

A antena isolada consiste de dois condutores centrais (regido 1) envolvidos por

uma casca cilindrica dielétrica. consistindo de uma ou duas camadas (regides 2 € 3). com
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raios externos b e c, respectivamente. Fora da casca isolante est4a o meio dissipativo (regifio
4), Fig. 3.9.

T (&= @)

dzv%::____&_____ P(r,z2}=P(R;,6)

regiz‘ao 1 (condutor)

| regido 2 e 3 (dielétnicos)

__.‘ 2al- regidio 4 (meto com perdas)
20

Fig. 3.9 Antena isolada em um meio dielétrico dissipativo.

Para encontrar a distribui¢do de corrente de uma antena cilindrica, equagdes
integrais derivadas das equagdes de Maxwell precisam ser solucionadas. Duas, das mais
usuais, destas equagdes integrais sdo as equagdes de Hallén (3.1) e de Pocklington (3.2),
King et al (1983). Atualmente, suas solugdes sdo obtidas utilizando-se o método dos
momentos. Da Mata (1993), Silva (1997), Silva et al (1998).

hi - JkR .
[1.(2 )5 —dz'= -LYV! senk|z + Ccoskz (3.1)
M 4nR 2
E R |
[ K’ —._J dz' = - joueEl(z) (3.2)
(/4

Contudo, em problemas de otimizagdo e na andlise do aquecimento localizado
através de antenas isoladas, onde as caracteristicas elétricas do meio variam com a
temperatura, computagdes repetidas do método dos momentos tornam seu uso proibitivo.
Neste caso, um modelo de rede neural pode ser utilizado em substitui¢do a este modelo
EM.
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Como exemplo desta aplicagdo, uma rede MLP foi treinada para modelar a

impedancia de entrada de uma antena isolada simétrica, Zo= Ro - jXo Q. quando os
comprimentos dos seus bragos variam na regido de interesse Ae [1; 24] cm. A rede €
definida com uma entrada (a freqiiéncia), vinte neurénios ocultos e duas saidas fRo; Xo].

Os seguintes pardmetros do meio e da antena isolada sdo considerados:

Freqiiéncia de operagéo: f, =915 MHz

Bragos da antena: h=h=h={1-24] cm
Raio do condutor: a=047 mm

Raio dielétrico da regido 2: 5=0,584 mm

Raio dielétrico da regido 3: ¢ =08 mm
Permissividade da regidio 2: ¢_, =10

Permissividade da regido 3: ¢ , =178

Permissividade da regidgo 4: ¢,, =423

Condutividade da regidgo 4: &, =0,88 S/m

O conjunto de 49 exemplos de treinamento para o aprendizado da rede MLP €

apresentado na Fig. 3.10.

Canjunto de Treinamento Zo=Ro-pX0 [ohm]
100 v r . ; :

50t
Ot
50t
100}
150+

reaténcia de entrada

200 F + Exemplos de Treinamento, h=10.524 {cm]

'250 B h:1

2300 . . . ' :
0 50 100 150 200 250 300
resisténcia de entrada

Fig. 3.10 Conjunto de treinamento para a rede MLP.

A evolucdo do processo de aprendizado da rede MLP é apresentado na Fig. 3.11.

Através da apresentagdo de exemplos de teste, a capacidade de generalizag@o desta rede ¢



Capitulo3 MODELOS ATRAVES DE REDES NEURAIS )
BASEADAS EM RESULTADOS ELETROMAGNETICOS

verificada, Figs. 3.12, 3.13. Neste exemplo, fungdes disponiveis no ambiente do Matlab™

Neural Network Toolbox (1998), foram utilizadas para a implementagdo das redes MLPs.

x 107 Evolugao do Ermo Medcio Quadratico

25 LI T T T T

2 _
2
o
15 -
1 1 L 1 L 1 |
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
épocas
Fig. 3.11 Processo de aprendizado da rede MLP.
Conjunto de Teste
300 . - . .
250 + 1
200 F .
‘E 150+
=
2,
& 100+t -
50+ Erro médio final = 0.001 .
. T Saida daRede ]
_50 1 1 1 1
0 5 10 15 20

comprimento da antena hfcm]

Fig. 3.12 Saida da rede para o conjunto de teste Ro.

25
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Conjunto de Te<te
300 r - -

250} :

200+ i
1 Saida da Rede

150 Erro medio final = 0.000998

L

100 +

Xo [ohm]

50+

ST

5 10 15 20 25
comprimento da Artena hicm)

-160
0

Fig. 3.13 Saida da rede para o conjunto de teste Xo.

3.4 ANNs PARA DISPOSITIVOS PLANARES

No projeto de um circuito integrado monolitico de microondas (MMIC), dispositivos
planares como capacitores interdigitais, indutores espirais e FETs, entre outros, podem ser
construidos sob uma mesma pastilha semicondutora. Pucel (1981), Pettenpaul et al (1988).
Algurnas caracteristicas comuns dos MMICs s3o: baixas perdas, tamanho e peso reduzidos.
baixo custo. Em seguida, trata-se do uso de modelos EM-ANN para dois pardmetros

importantes no projeto de indutores espirais: as perdas dhmicas e a indutancia total.

3.4.1 Resisténcia AC de uma Fita Metalica

Elementos passivos discretos em MMICs sdo construidos com segdes de linhas de

microfita, com largura, w, da mesma ordem de grandeza da espessura de metalizagdo, 1.

Com isto, o calculo aproximado das perdas. Pucel et al (1968), normalmente resultam em
fatores de qualidade elevados se comparados aos medidos. O calculo exato da variagdo
(com relagdo a freqiiéncia) da resisténcia elétrica de uma fita metdlica, Fig. 3.14, é uma
tarefa bastante dificil, sendo feita apenas por meio de sofisticados métodos numéricos,
Waldow e Wolff (1987). Para uma aplicagdo em programas de CAD, medidas publicadas,

Haefner (1937), tém sido interpoladas através da formula:
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L 0,43093x
Rac= +
owt, [1+0,041(w/t. )"
3.3
11147 +1,2868x _ " (3:3)
- +0,035(w/t;-1)"
1,2296 + 1,287 x
Figura 3.14 Fita metalica.
em que,
x, =(2fouwt )"’ (3.4)

é a freqiiéncia normalizada, L é o comprimento, ¢ € a condutividade elétrica e, pu, a
permeabilidade magnética do condutor.

Uma rede MLP com /7 neurdnios ocultos foi empregada como um interpolador
alternativo a expressdo (3.3). A rede possui duas entradas: x €/03; 12] e
w/t,e[1; 18]. A sua saida é uma aproximagdo para a relagdo Rac/ Rdc, em que
Rdc=L/owt,. A aproximagdo através de (3.3) ¢é ilustrada na Fig. 3.15. e. através do
modelo MLP, Fig. 3.16. Uma comparagdo ¢ feita entre os valores calculados e medidos.

A interpolagdo através de (3.3) introduz erros em torno de 20% para w/t, =18.
Pode-se verificar que a rede MLP apresenta maiores erros para os valores de x, <3, Fig.

3.16. Entretanto, para a aproxima¢do dos valores medidos de Rac. o modelo MLP

apresenta precisdo superior aquela dada por (3.3).
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Fita Metalica

45}

wlig ={2,46,81218)

35t

Rac/Rdc
[#%]

Fig. 3.16 Resisténcia ac de uma fita metalica. (-) Medidas, (+) Modelo MLP.

3.4.2 Indutores Espirais

Nesta se¢io, analisa-se o uso de redes neurais para modelar indutancias. Sdo considerados
indutores espirais (retangulares e circulares), Fig. 3.17. Em fungfo dos parametros

geométricos dos indutores, 0 modelo ANN deve ser capaz de calcular sua indutancia total..
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Para o indutor espiral retangular, cada espira corresponde a quatro segmentos retos.
Para o indutor circular, cada segmento egqilivale a uma espira. O valor da induténcia total
leva em conta as contribui¢des da auto-indutdncia de cada segmento, e, da indutincia
mitua entre cada par de segmentos paralelos. Os segmentos paralelos que carregam
correntes em sentidos iguais (contrdrios), originam  indutdncias mdtuas positivas

(negativas). O valor da induténcia total é dado por:

desp
L= Li+M, -M_ ‘ (3.5)

i=f

em que. Li é a auto-indutdncia de cada segmento, esp € o nimero de espiras. Para o indutor
circular. pares de segmentos paralelos sempre carregam correntes de mesmo sentido. A

induténcia total é dada por:

esp esp -1 e
ZL1+ i iﬂffl (3.6)
=1 j=iv!
v
b S ESILILI IS
4
)
_1_
(a) (b)

Fig. 3.17 Indutores cspirais planares (a) Retangular, (b) Circular,

em que, Mij é a indutincia muitua entre os segmentos circulares / e j. A intricada
computaq:éio de (3.4) é dada analiticamente, Greenhouse (1974). Chen (1995). enquanto
(3.5) requer o calculo numérico de integrais ehpncas Chen (1995). Petfenpaul et al (1988).
Nos dois casos, o esforgo computacional € uma ﬁmc;ao do nimero de espiras.

Para cada tipo de indutor, uma rede MLP foi treinada para mapear a induténcia
total, em termos dos parametros geométricos. Os seguintes valores foram usados no
treinamento: - indutor retangular: w=/35:3:20]um; (a,b)=[30:10.100]pm;

~Indutor circular:  Ri=/{30:10:100] pm.



Capitulo3 MODELOS ATRAVES DE REDES NEURAIS 57
BASEADAS EM RESULTADOS ELETROMAGNETICOS

Nos dois casos, os seguintes valores sdo assumidos: ¢, =/2pm, s=30um e
esp=[1:1:20] espiras. Assim, define-se os vetores de entradas dos modelos MLP:
x" =[0,a,b,w,esp], indutor retangular; x" =/0, Ri,w,esp ] , indutor circular.

Por exemplo, para o indutor retangular, a combinagdo dos quatro parametros
geométricos de entrada, para a regido de interesse, resulta um conjunto de treinamento com
8000 exemplos. Na Fig. 3.18 esta representa-se 10% deste conjunto, para a = /0 pm.

Durante a fase de treinamento, o nimero de unidades ocultas foi escolhido por
tentativa e erro. Observando-se a convergéncia deste processo, selecionou-se um MLP com

30 unidades ocultas. A evolugdo do treinamento foi analisada para diferentes taxas de

aprendizado. Alguns resultados sdo apresentados na Fig. 3.19.
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-~ | N PRI NN
SISSaNeY
> NSRS
SaNNYSN 'SniSSE
SSSSNNNNISNESE
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b{um) 10 espiras 1

Fig. 3.18 Representagido de /0% do conjunto de treinamento empregado no caso do indutor
retangular. O grafico retne (lado a lado, com esp=1, 2, ..., 20) os valores da indutincia total.

Evolugéo do Processo de Treinamento
10 T . - -

0 20 40 80 80 100
épocas

Fig. 3.19 Convergéncia da rede MLP usada para o indutor espiral retangular.
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O procedimento acima, com 0s mesmos parametros para o modelo MLP, foi
conduzido para o caso do indutor espiral circular, com resultados semelhantes. Apods o
treinamento, as redes foram testadas. Alguns resultados tipicos de teste sdo apresentados
nas Figs. 3.20, 3.21.

Teste darede MLP
250 T l
200} a=b=88 pm / 1
w=5,10,15.20 pm .
150
T
£
_1 -
100} 1
50} 1!
|
i
% 5 10 15 20

espiras

Fig. 3.20 Teste do modelo MLP para o indutor retangular:
(—) Rede MLP, (---) Modelo EM, (3.4).

Os resultados desta se¢fio e da anterior, possibilita um célculo eficiente do fator de
qualidade via o uso de redes MLP. Apds testadas e validadas. estas redes podem ser

utilizadas no projeto e na otimizag@o destes dispositivos.

Teste da Rede MLP
200
180¢ Ri =50 /J
160t te=12
s=3 0/
140t w=61218
120+
% 100
80t

60}
40t
20¢

Espiras

Fig. 3.21 Teste do modelo MLP para o indutor circular:
(o) Rede MLP, (—) Modelo EM, (3.5).
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3.4.3 Transistores de Efeito de Campo

Neste exemplo do método EM-ANN, procurou-se modelar a caracteristica de transferéncia
DC da regido ativa de FETs. Considera-se a regifio sob a porta de um MESFET tipo-n, Fig.
3.22, onde supde-se apenas um tipo de portador (elétrons). O modelo EM neste caso,
envolve a solugio das equagles de transporte de carga nesta regido, Reiser (1973),

Yamaguchi e Kodera (1979), Khatibzadeh e Trew (1988).

4L : :
i .

 Fig. 3.22 Transistor de efeito de campo metal-semicondutor (MESFET).

iy =—L N, nix )] (3.7)
£

on(x,y) -

S ZASS v N (3.8)
7 ot
J=—gn(x,y)¥ +qDVn(x,y) _ (3.9)
Jo=J+eE ' (3.10)

ot ‘

E=-Vy (3.11)

em que, y ¢ o potencial elétrico; n(x,y), a densidade de elétrons: £, a intensidade de
campo elétrico; &, a permissividade elétrica; g, a carga elétrica; N, . a concentragdo de

impurezas doadoras; v , a velocidade de deriva dos portadores: D, o coeficiente de difusdo;
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J, a densidade de corrente de condugdo: J, a densidade de corrente total; 7, o tempo. O

modelo EM empregado neste estudo. segue 0 método de Yamaguchi e Kodera (1979). no

qual supde-se que a distribui¢do nfx, v jseja conhecida.

Uma rede MLP (com uma camada ocuita) e uma rede RBF foram implementadas,
com 30 unidades ocultas cada. para modelar a caracteristica /,(V,;,V, ) em fungdo das
faixas de pardmetros dados na Tabela 3.1. Supde-se a configuraco fonte comum, ¥ =0.

A Fig. 3.23 ilustra a configura¢@o do modelo neural, indicando-se suas entradas e saida. A
validacfo das aproximagdes através dos modelos MLP e RBF pode ser verificada através

das curvas de teste, sobrepostas a resposta do modelo EM, Fig. 3.24.

Tabela 3.1 Pardmetros de entrada das redes neurais.

PARAMETROS SIMBOLO FAIXA DE VALORES
Comprimento da Porta L, 0,5 -15 pm
Largura da Porta /4 250 - 350 um
Altura da Regido Ativa A 0,4 —-05um
Tensio de Porta Ve -L0-00V
Tensdo de Dreno ; Vs 0,0 -40V
Concentragiio de Impurezas N, 04—10xI1077 m™

VG 1
VD )
L MODELO

G—
¥ — 4 NEURAL

[ —

._._.ID

Mp —

Fig. 3.23 Configura¢do do modelo neural para o FET.

As redes MLP e RBF foram implementadas em Matlab™ (1998) e C++. Neste
exemplo, o programa escrito em linguagem C++ foi utilizado. A evolugdo do processo de
treinamento das redes MLP e RBF, utilizadas para a modelagem da corrente de dreno do
MESFET, ¢ apresentada na Fig. 3.25. Em termos do erro médio quadratico. entre as redes

MLP e RBF, esta (ltima apresenta uma convergéncia melhor.
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UG = 0.00
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UG - -0.10
P
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UG = -0.30
T
& NGanero de pontos de testefcurva = 17
3.0 L & UG — TensH3o de Porta
# LG — Comprinento da Porta 1.0 pn
"-;' H - Largura do Canal 300 [T
; a — Altura do Canal 0.50 un
ND — Concentraclico de Impurezas 1.0 1E22/ %
Modelos: — Analitico © Rede Perceptron + Rede RBF
0.0 L 1 s L s 2 L
0.0 1.0 2.0 3.0 4.0
Tensd3o de Dreno (U2
Fig. 3.24 Teste das redes MLP ¢ RBF. -
1.0 Euvoluc3o do Processo de Treinanento
Rede Perceptron
Namero de Meurdnios Ocultos: 30
3 Taxa de Aprendizado {(Pesos): 0.003
0.8 |- Eav = 1.182708e-02
3 Rede RBF
Nanero de FuncBes Radiais de Base! 30
0.6 Taxa de Aprendizado (Larguras): 0.0001
(Centros). 0.0007
\ (Pesos)!: 0.003
3 Eav = 2.388231e-03
0.4 | |
1
y
0.2 L
0.0
0 600 1200 180C 2400 3000

épocas

Fig. 3.25 Convergéncia das redes MLP ¢ RBF.
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3.5 Linhas de Microfita Suspensa e Invertida

Uma rede MLP treinada com o algoritmo BP para o calculo da permissividade efetiva.
€, » de uma linha de microfita, foi proposta por Patnaik et al (1997). Aqui, considera-se os
casos da linha de microfita suspensa e invertida.

Por exemplo, um MLP com quatro entradas x’'=/60 w/h h,/h ¢,], quinze
neurdnios ocultos e duas saidas y'=[¢,, Z,],emque, Z, é a impedancia caracteristica
da microfita invertida; § =—/. Para o treinamento desta rede MLP, define-se a regido de
interesse: 0./ <w/h<10,em /4 pontos; ] <h2/h<35,em 5 pontos; 2<¢g, <14, em 7
pontos; totalizando 490 exemplos de treinamento.

Apos a etapa de treinamento, testou-se a resposta do modelo MLP para microfitas
com tipos diferentes de substratos, €,,, fora do conjunto de treinamento. Sua capacidade

de generalizagdo para exemplos novos pdde ser verificada, por exemplo, para substratos de

GaAse SiO,, Fig. 3.26.

i | , : 200
X SI02 } MLP network £ '
0 GaAs g PR 1160
B —_— h

Eeff }CAD model. [6] et byt nl |72 S
+ exact

[4] OZ

Fig. 3.26 Resultados para a microfita invertida €,, =¢,; = 1,
(Si02, £,, =3.78 ) e (GaAs, g,, =12.9).
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3.6 SUBSTRATO PBG COMO FILTRO
EM LINHAS DE MICROFITA

Na tarefa de modelar dispositivos e circuitos de RF/microondas, depara-se com
determinados comportamentos ndo lineares, para os quais, as redes neurais MLPs
fornecem uma aproximagdo apenas razoavel. As limita¢cdes dos MLPs para aproximar as
respostas de dispositivos de RF/microondas, por exemplo, através de pardmetros de
espalhamento medidos, motivou em parte o desenvolvimento da rede de fungdes sample.

Nesta secio, aborda-se a modelagem através do método RFS de uma estrutura PBG
como filtro em linha de microfita. Uma estrutura PBG é composta de redes periddicas
infinitas, com diferentes dielétricos, que previnem a propagagdo em qualquer direcdo
(duas para o caso da rede bidimensional). No entanto. o termo PBG € usado aqui para
designar uma rede periddica finita, que introduz uma atenuagio sobre a banda de rejeigdo.

Usando-se uma estrutura PBG como substrato (PBGS), os componentes do circuito
sdo espalhados por varias célula unitérias sobre o PBGS., integrando o filtro com ¢ circuito
impresso. Qian et al (1997) e Radisic et al (1998) tém apresentado as caracteristicas.
através de medidas e simulagdo do método FDTD (finite diference time domain). de filtros
rejeita banda em linhas de microfita, construidos sobre diferentes substratos PBG.

A rejeigdo de freqiiéncias em projetos em linhas de microfita pode ser conseguido
através do emprego de tocos sintonizados em curto. Esta técnica geralmente € estreita em
banda, e, ocupa uma area valiosa no projeto de um circuito em microfita. Uma ahernativa

para rejeitar freqiiéncias € o emprego de estruturas PBG, Fig. 3.27.

Fig. 3.27 Substrato PBG como filtro em linha de microfita.
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No desenvolvimento do modelo RFS, considerou-se os resultados medidos para um

filtro em linha de microfita construida sobre um PBGS, Rumsey et al (1998). com os

seguintes parametros: permissividade relativa do substrato PBG, g, =700, com

espessura de /,6 mm; espagamento da rede de /8 mm, uma fragio de volume de buracos de
0,35. Maiores detalhes sdo obtidos em Yang et al (1997), que utiliza a mesma estrutura,
mas com buracos quadrados.

Comparagdes entre os resultados dos modelos RFS (desenvolvidos com diferentes
resolucdes), os resultados medidos e os simulados através do método FDTD, sdo

apresentados na Fig. 3.28. Observa-se a excelente aproximagao dos modelos RFS.

o

g o
0 -6
-8 10t
£ T g
g ‘ \ /] e=
§.zu— AR+ f "/ z "
©-2 ; _:: —- Medldas @ 9 ; - Medidas
30 : — Maddo RFS -0+ \ i ! — Modelo RFS
y — METODO FDTD \ / — METODO FITD
38 A\ ™ ] 35¢ WL
\/ 5 NELROMIOS OCULTDS bl 20 NEURONLOS OCL1TOS
e 2 5 i 3 o T 12 “% 2 4 e 3 1 12
fGHn G
b = — T T -
5| i
-0+ ]
=-15¢ -
o~
9,
o -20+ .
s -
[ =]
=
g '25 - -
---- Medidas
-30+ — Modelo RFS T
— METODO FDTD
a5t J
50 NEURONIOS OCTLIOS
_40 1 1 ' L { 1
0 2 4 6 8 10 12
f(GHz)

Fig. 3.28 Aproximagio da resposta de uma estrutura PBG através de modelos RFS.
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3.7 TERMINACOES PARA CALIBRACAO DE
ANALISADORES DE REDES

A técnica TRL (thru-reflect-line) € bastante precisa para a calibragdo de analisadores
vetoriais de redes (VNAs), em particular, sendo util em ambientes sobre pastilha
semicondutora. Atraveés de medidas das dimensdes das terminagdes (cargas) padrdes (que
simplesmente consistem de um numero de linhas de transmissio de comprimentos
varidveis), suas impeddncias caracteristicas sdo determinadas. Para uma calibragio precisa,
torna-se necessario o uso de linhas longas. o que requer uma grande 4rea sobre a pastilha
semicondutora. Esta é uma desvantagem da técnica de calibragdo TRL. Além disso, para se
obter comprimentos de linha diferentes, ha a necessidade de posicionamento de pontas de
prova durante o processo de calibragéo.

As técnicas OSLT (open-short-load-thru) e LRM (line-reflect-match). Rytting
(1998), contornam estas limitagSes. Estes sdo modulos compactos para calibragdo, pois
empregam linhas de transmissdo curtas. preferiveis em aplicagdes sobre pastilha
semicondutora. Estes mddulos com elementos discretos reduzidos tendem a ser menos
precisos, desde que, torna-se mais dificil o calculo dos coeficientes de reflex@o das cargas
padrdes. Contudo, se os modulos de calibragdo compactos podem ser caracterizados
através de uma calibracdo de referéncia, tal como a técnica TRL, ¢ possivel realizar
calibragdes OSLT e LRM precisas de VNAs.

Uma vez que uma terminagio padriio imperfeita é caracterizada, deve-se decidir
entre usar os dados experimentais diretamente ou desenvolver um modelo para a
terminagdo. Tem sido demonstrado que, a calibragdo de VNAs (através das técnicas OSLT
e LRM) pode ser aperfeigoada com a aplicag@o de redes MLPs, Jargon et al (2001), Jargon
e Gupta (2001). A estes modelos foram atribuidas as seguintes vantagens: (1) ndo
requerem modelos fisicos detalhados; (2) apenas poucos exemplos de treinamento sdo
necessarios para modelar precisamente as terminagdes padrdes, logo, o tempo de
calibrac@io é reduzido; (3) ha uma redugio da memoria ocupada com relagdio a tabelas de
consulta; (4) sdo menos susceptiveis a ruidos inerentes nos dados medidos.

Como um primeiro exemplo da aplicagdo do modelo através da RFS, considera-se
as terminagio padrdes construidas de linhas de transmiss3o coplanares em guias de onda
(CPW), Jargon e Gupta (2001). Estas foram fabricadas com condutores de ouro de /,5 um

de espessura, sobre uma camada de 500 pm de GaAs, Williams et al (1990); o condutor
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central tem 73 pum de largura, separado 49 um do plano terra. A Fig. 3.29 apresenta as
magnitudes do coeficiente de reflexdo, medidas (em 792 freqiiéncias na faixa 0,5—0 GHz)
apenas para uma carga e uma linha de 2, /35 mm de comprimento. Com o uso de apenas
uma linha, explica-se a imprecisdo em multiplos de 26,65 GHz, onde a diferenga entre os
comprimentos das linhas correspondem a multiplos de meio comprimento de onda. Jargon
e Gupta (2001). Neste caso, a carga apresenta um desvio consideravel de 50 €, Fig. 3.29.
O modelo através da rede MLP (com uma camada oculta de cinco neurdnios)
proposto por Jargon e Gupta (2001) foi treinado com o programa NeurolModeler
desenvolvido por Zhang et al (1999). A aproximagido através deste modelo € apresentada
na Fig. 2.29. Nota-se que. apesar de seguir a tendéncia dos dados medidos, o modelo MLP

é impreciso em torno de 26,65 GHz, onde ocorre um pico na curva |S, | .

A rede RFS foi empregada para modelar a carga descrita acima. A propriedade de
escala deste modelo permite uma aproximagio mais precisa desta carga padriio. Conforme
ilustrado na Fig. 3.29, variando-se o numero de neurdnios ocultos e o parametro o . obtém-
se aproximagdes em diferentes niveis de escala. tornando o modelo mais flexivel para

escotha de uma aproximagdo mais apropriada para a técnica de calibragdo LRM.

018 T -

1511

—_ REDEMLP
0.4, — REDERFS 04
cmf - MEDIDASTRL !
0. - - . : -
il 5 10 15 2z 25 o 3% [ [+ 1] 5 h{] 15 0 25 a0 35 4Q
t Grin f(GHa)
(a) (b)

Fig. 3.29 Coeficiente de reflexfio de uma carga padrio medida através da técnica TRL.
Comparagio entre os modelos: MLP (Jargon ¢ Gupta, 2001) e RFS. o
(2) Modelo RFS com resolugdo baixa. (b) Modelo RFS com resolugdo alta.

A relagio medida do coeficiente de reflexdo com relagiio a freqiiéncia para a
terminagdo padrio descrita, Fig. 3.29, é um mapeamento de dificil aproximacdo. Isto deve-

se & presenca nesta curva de regides com nio linearidades suaves e abruptas. A rede MLP
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apenas segue a tendéncia dos resultados medidos, evitando o pico em 26,65 GHz. O
mesmo ocorre para 0 modelo RFS com resolugdo baixa, Fig. 3.29(a).
O modelo RFS com resolugdo alta aproxima bem a oscilag@o abrupta na curva do
- coeficiente de reflexfo. Contudo, a sobreposicdo das ondulag¢des laterais apresentadas pelas
fun¢des sample com larguras reduzidas (usadas para resolug@o alta), provocam oscilagdes
indesejaveis na regifio suave da resposta, Fig. 3.29(b).
Para contornar este problema, propomos restrigdes para os neurdnios ocultos da
RFS. Especificamente, os neurdnios da RFS sdo classificados conforme sua resolugio: alta
ou baixa. Os neurdnios destinados para resolugdo alta tém centros fixos cuidadosamente

localizados, e, suas fun¢des de ativagdo, (2.72), sdo modificadas para a seguinte forma:

sample(®,) se |x-1f<x
yn=9(xt,)=1 sen(b,)
8;

L se Jx-t]zx (3.12)

em que, ¥ e & sdo constantes. Esta modificacdo é necessaria para um neurdnio destinado

a resolugio alta, pois, localiza sua influéncia na resposta da RFS apenas nas vizinhangas de
seu centro, que ¢ fixo. Portanto, a constante x define a regido de influéncia dos neurdnios
de resolugdo alta. Para as entradas, x, distantes do centro de um destes neurdnios, a
inclusdo da constante &, em (3.12), atenua as ondulagdes laterais das fungdes sample com
larguras reduzidas.

Por exemplo, para aproximar as medidas apresentadas na Fig. 3.29, empregou-se
uma RFS com 23 neurdnios ocultos. Trés neurdnios sdo selecionados para resolugao alta,
com larguras iniciais o, = 200 e centros fixos, dados por £ = [24,80 26,65 28,40] GHz.
Para os demais neurdnios, utilizou-se ©,=25 e os centros sdo selecionadas
aleatoriamente das entradas apresentadas a RFS.

No desenvolvimento do modelo RFS péra a terminagdo padriio considerada,
empregou-se (3.12) com k =0,05 e & = [,432. O resultado da aproximagdo ¢ apresentado
na Fig. 3.30. Verifica-se uma pior aproximagdo do pico em 26,65 GHz na curva S, ,| com
relacdo ao resultado da Fig. 3.29(b), contudo, as oscilagdes indesejaveis na aproximagéo

sfo eliminadas. Além disso, quando emprega-se (3.12) e o0 conceito de resolugdo para um

neurdnio, variagdes pequenas também sdo aproximadas, Fig. 3.30.
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Fig. 3.30 Resultados dos modclos MLP ¢ RFS (com trés neurdnios de resolugdo alta).

Como um segundo exemplo da aplicagio do método RFS, considerou-se
terminagdes padrdes construidas de linhas de transmissdo CPW, fabricadas com
condutores de ouro de 4.3 um de espessura. sobre uma camada de 625 um de GaAs. As
cargas usadas como terminagdes foram compostas de filme fino de material resistivo
(TiWN), Williams et al (1990).

A Fig. 3.31 apresenta as magnitudes do coeficiente de reflexdo, medidas (em 765
freqiiéncias na faixa /,0-67 GHz) para uma terminac3o aberta. Por inspegdo, pode-se
comparar o modelo MLP, Jargon e Gupta (2001), e o modelo RFS com diferentes
resolugdes. E notério que o modelo RFS é bem mais preciso que o modelo MLP.

A Fig. 3.32 apresenta as magnitudes do coeficiente de reflexdo, medidas (em /63
freqiiéncias na faixa /,0—67 GHz) para uma termina¢do em curto. Por inspe¢do, pode-se
comparar o modelo MLP, Jargon e Gupta (2001), e o modelo RFS com diferentes

resolugdes, constatando a maior precisdo deste ultimo.
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Fig. 3.31 Magnitude de S,, para a terminag¢do em curto.

Comparagio entre as medidas através da técnica TRL e os modelos:

MLP com 5 neurdnios ocultos, Jargon e Gupta (2001); RFS com 50 neurdnios ocultos.

(a) RFS com resolugdo baixa, o, =10. (b) RFS com resolugio alta, o, = 200.
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Fig. 3.32 Magnitude d¢ S,; para a terminagio em curto.

Comparagio entre as medidas (através da técnica TRL) e 0os modelos:

MLP com 5 neurdnios ocultos, Jargon € Gupta (2001); RFS com 30 neurdnios ocultos.

(a) RFS com resolugiio baixa. 3 ncurdnios ocultos € 6, =2.

{(b) RFS com resolugio média, o, = 20.

(¢) RFS com resolugio alta, 50 ncurdnios ocultos e o, = 200.
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MODELOS DE GaAs MESFETs ATRAVES DE
REDES MLPs PARA ANALISE TRANSITORIA
DE CIRCUITOS NAO LINEARES

4.1 INTRODUCAO

Nas aplicacdes repc;rtadas na literatura. Zaabab et al (1994), Santos et al (1997). as ANNs
tém sido utilizadas como modelos de dispositivos ativos nfo lineares, para a analise em
regime de circuitos de microondas. Neste caso, a divisdo do circuito ndo linear em sub-
redes lineares e ndo lineares através do MBH, facilita a inclusdo de modelos ANNSs, para
dispositivos ativos, como sub-redes ndo lineares do circuito. Neste capitulo. descreve-se
uma proposta inédita desta técnica EM-ANN, voltada para a analise transitdria ndo linear.

Simuladores de circuito como o SPICE (simulation program with integrated
circuit emphasis), sdo construidos em torno de modelos para dispositivos semicondutores,
tais como, diodos, BJTs, MOSFETs, e MESFETSs, Raghuram (1989) e Pillage et al (1995).

Em geral, a precisdo dos modelos empregados determina a qualidade da simula¢ao.
Por outro lado, modelos detalhados tormam o simulador mais lento. Portanto, deve haver
um compromisso entre a precisio e a velocidade de simulagfo. Por exemplo, simuladores
como o MOTIS (MOS timing simulator), Chawla (1995), usam modelos internos
simplificados. Com o uso das ANNs é possivel transpor grande parte deste problema.

No uso de um programa comercial para simulagdo de circuitos, geralmente o
projetista encontra dificuldades para implementar seu proprio modelo nio linear para um
dispositivo novo, Pillage et al (1995). Com o uso de modelos através de ANNs, esta tarefa
¢ bastante facilitadé. A rede neural ¢ vista como um modelo tipo caixa-preta. Ndo importa

o modelo do dispositivo fisico em questdo, a capacidade de generalizagdo, para regides

7
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onde pouco ou nenhum dado de treinamemto existe, torna interessante o uso das redes
neurais para aproximar mapeamentos complexos de entrada-saida de dispositivos novos,
pouco ou n&o conhecidos.

Neste capitulo, as vantagens dos modelos através de ANNs, sio verificadas. Na
se¢do 4.2, os principais topicos do método utilizado para a analise transitdria ndo linear sio
detalhados. Na seqdo 4.3, descreve-se as etapas de desenvolvimento de modelos atraves de
MLPs, numericamente eficientes e precisos. para os dispositivos GaAs MESFETs. Na
secdo 4.4, demonstra-se a valida¢fio do modelo MLP desenvolvido, através da simulagdo
da resposta transitdria de um circuito porta logica, operando na faixa de Gigabit/s. O
sucesso obtido nas simulagdes do modelo MLP desenvolvido, motivaram as aplicagSes de

analise de sensibilidade do circuito porta logica, segdo 4.5.

4.2 ANALISE TRANSITORIA NAO LINEAR

O método desenvolvido para o célculo da resposta ransitoria de um circuito ndo linear
(para grandes sinais) ¢ o mesmo empregado em simuladores comerciais como o SPICE. A
seguir, serfio abordados os principais topicos relacionados a este tipo de solugdo no

dominio do tempo.

4.2.1 Analise DC Nio Linear

A analise DC de qualquer circuito ndo linear leva 4 um sistema de equacdes algébricas ndo
lineares. Para obter-se uma solugdo iterativa deste sistema, apds uma escolha inicial, a
técnica numérica utilizada é o método de Newton-Raphson (NR) (APENDICE). Cada
elemento ndo linear é linearizado, resultando um circuito linear equivalente. Logo, a cada
iteragdo NR o problema fica reduzido a solugdo de um sistema linear, Raghuram (1 989).

Por exemplo, para a polarizagio de um diodo exponencial, Fig. 4.1, o pomto de
operagdo DC ¢ obtido a partir das equagdes de circuito (4.1) e (4.3), e, da caracteristica /-V
do diodo definida, (4.2):
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. V- .
i, = STV“' (Thevenin) ou %’+id = % ( Norton ) (4.1)
i,=1.|ex I | | 4.2
d SATI: P(ndksn) } | ( )
14
ftvy)=-> _Imrliarp( qk dT )= ]:l (4.3)

A solugio iterativa de (4.3) com ouso do método de NR ¢ obtida por:

Vs - vd(ni I, [ex ((J 1]
R V

%*[j

Para uma boa escolha da solugdo inicial '1‘24 (0), (4.4) converge pani a solugdo de

v.in+i)=v,(n)-

(4.4)

(4.3). Contudo, a convergéncia ndo € garantida em todos os casos. Quando a escolha inicial
estiver distante da solu¢io DC, o método diverge. Na Fig. 4.1, apresenta-se uma
representagdo grafica da convergéncia do método NR para o circuito a diodo indicado.
Usando-se (4.4) a partir da solugfo imicial v, (0)=0,25 V, calcula-se a segiiéncia de
solu¢des. Graficamente, cada solugio & localizada pela interseciio entre a reta de carga e a
reta tangente & curva caracteristica do diodo (no ponto onde a solugdo é conhecida). Apos

nove iteragdes NR a solugdo DC foi encontrada: v, =0,416 Ve i, =0839 A

4.2.2 Analise Transitoria Linear

Através da analise transitoria linear € possivel precisar as formas de onda de um circuito
sob a excitagio de fontes, que sdo fungdes arbitrarias do tempo. Aqui, restringe-se a andlise

para circuitos lineares e invariantes no tempo, contendo elementos que armazenam energia
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(capacitores e indutores). Justamente, sdo estes elementos que introduzem os termos da
forma dv/dt e di/dt nas equagdes de circuito. No caso mais geral, aplicando-se as leis

de Kirchhoff, obtém-se a formulagdo transitoria na forma de um sistema de equacdes

diferenciais ordinarias (EDOs).

teracdes NK

14 - : _ . .
Rg H‘i, .
12 r 3 Xl 4 1
V 01 + Vd-
10t s 05 -
st .
<
o 6} ;
.reta de carga
4t " fvd) = -5 5410 ]
2 L - 4
g
0 ' i ]
0 01 02 03 04 05 06
vd, (V)

Fig. 4.1 Ponto de operagdo DC do circuito para polarizagio de um diodo exponencial
(ny=12; I =1pd; T, =22°C) através do método de Newton-Raphson.

No método da integragdo direta, as EDOs que descrevem capacitores e indutores
sd0 escritas na forma integral. Por sua vez, as integrais s3o aproximadas numericamente
através da regra trapezoidal. Desta aproximagdo, resultam circuitos equivalentes Norton ou
Thevenin, para os quais, apenas um sistema de equagdes algébricas precisa ser resolvido.
Este procedimento é descrito em seguida. A EDO que descreve um capacitor de.

capacitancia C é dada por,
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Integrando-se (4.5) num intervalo de tempo de interesse, obtém-se,

IH-AI‘
v(t+At):v(t)+E Jt(r)d‘r

I

Do célculo numérico de (4.6), via a regra trapezoidal, Gerald (1970), resulta
At .
v(t+At)= v(t)+36[l(t)+t(t+AI)]

Do mesmo modo, a partir da EDO para um indutor de indutancia L, resulta:

1H—Ar
ift+At)=it)+— (7 )d
(t+A0)=i(t)+ [v(x)ds

t

i(t+At):i(t)+?t—L[v(t)+v(r+At)]
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(4.5)

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)

Por intermédio de (4.7) e (4.10), construimos os circuitos equivalentes Thevenin e

Norton para o capacitor e para o indutor, respectivamente, Fig. 4.2.

Na implementagdo computacional do método da integracdo direta, as fontes

analdgicas independentes precisam ser discretizadas. Aqui, o intervalo de tempo (passo)

entre dois valores discretos destas fontes é considerado constante. Seus valores.sdo

representados por rampas ou degraus no tempo, Pillage et al (1995). Quanto menor o passo

considerado, maior a precisdo do método. Contudo, sera maior o esfor¢o computacional

requisitado. Em seguida, dois exemplos simples servem como ilustragdo deste método.
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i
—

li(t+ A
* A
Veq = w(t) + EEl(t.)

w(t+ At)

Rege —
T

li(u )

2C
Ieq =i =
eg=i(t) + o w(i)

li(t«z— )

Veq = w(t) + %i(t)

: Fi's
Ieg =i(t) + _ZIVG}

i(t + At

+

Fig. 4.2 Circuitos equivalentes Thevenin e Norton para capacitores ¢ indutores

resultantes da integra¢do numérica via a regra dos trapézios.

Num primeiro exemplo, formulou-se o projeto de um sistema de segunda ordem,

sub-amortecido, com primeira ultrapassagem em /3%, tempo de estabilizagdo em 5% de

0,8 ms e ganho estatico unitario. Neste caso, utilizou-se o andlogo elétrico — o circuito

RLC série, Fig. 4.3(a), com L = /60 mH. O projeto deste circuito € baseado no calculo dos

parametros da equagdo de segunda ordem:

dt

2
d vcz('r)+2

g0, Delt)
dt

+ov.(t)=Ko]v(t)

(4.11)

(4.12)

(4.13)
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/)
i, = EESEIE_ 319 el (4.14)
Vv LC t:j%

Com os dados anteriores, foram obtidos os seguintes valores: R =17020 Qe C =160 nF.
Na analise deste circuito RLC através do método da integra¢do direta, o primeiro

passo € obter o respectivo circuito equivalente. Para isto, recorre-se aos modelos Thevenin

mostrados na Fig. 4.2, resultando o circuito da Fig. 4.3(b). Resolvendo a equagdo de malha

para este circuito,

Vo(t+At)—Ri, (t+At)+[Veq, —Req,i, (1 + At)]-[Veq. + Req.i,(t+At)]=0  (4.15)

obtém-se a resposta transitoria ao degrau unitario do circuito RLC projetado, Fig. 4.3(c),

inicialmente em repouso.

i(t+At)
R VYedr Reqg L—;
R L —=f—= 3 3 — ¥ |
VL(t + m. 9 Veqc
Vg Ti C  Vs(t+Ab) Ve(t+ At)
i Req.
(a) (b)
12 /'.\ﬁ
1 p———
08t
. 102002 160mH
206
g 160c%
04t
+ Valor de Pico: 1.1553V
0.2
% 05 1 15 2 25
tempo, (MS) '
()

Fig. 4.3 (a) Circuito RLC série. (b) Circuito equivalente Thevenin para andlise transitoria.

(c) Resposta ao degrau do circuito RLC com condig¢des iniciais nulas, A7 =10 ps.
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Um exemplo interessante € o circuito de beat-generation, Fig. 4.4(a). O capacitor
central funciona como uma ‘ponte de energia’ entre 0s capacitores extremos. Este
fendmeno ocorre em muitos sistemas fisicos quase idénticos e fracamente acoplados. O
circuito equivalente Thevenin para a analise transitoria é mostrado na Fig. 4.4(b). A partir
da condi¢do inicial, x,(0)=10 V, a resposta transitéria foi calculada com o auxilio das

equagdes de malha:

Veq, —Req,i,(t +At)+ Req ,i,(1~At)=0 (4.16)

Veq, —Req,i,(t+At)+Req i, (1+At)=0 (4.17)
em que,

Veq, =Veq., —Veq,, —Veq., (4.18)

Veq, =Veq., +Veq,, —Veq,; (4.19)

Req,=Req.,+R+Req,, +Req._. (4.20)

Req, =Req., +R+Req,,+Req_; (4.21)

Com a solucdo de (4.16)-(4.21) para i,(1) e i,(t), durante um dado tempo de simulacdo.

recursivamente obtém-se a resposta transitoria, Fig. 4.4(c).

B Iy Iy B

C C &
T or T

(a)
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L+ A Xy(t+ AL)

At)

ip(t+

Veqcy

Reqc,

xd(t), (V)

=

-06
08
-1 ' : J .
0 1 2 3 4 5
tempo, (s)
(c)

Fig. 4.4 (a) Circuito beat generation. (b) Equivalente Thevenin para andlise transitoria.
{¢) Resposta transitoria para x,/¢ . dados: condigGes iniciais nulas, exceto x,/0) =10V,

L,=L,=00IH,C,=02F.C,=C, =00l F, R=0,025 Q¢ Ar=03 ps.

4.2.3 Analise Transitoria Ndo Linear

Este tipo de anilise é Gtil na determinagdo do comportamento para grandes sinais (no
dominio do tempo) de circuitos contendo dispositivos ndo lineares. Considera-se a solugdo

de circuitos contendo fontes independentes, que sdo fungdes arbitrarias do tempo. Em
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ultima andlise, trata-se do calculo da solugdo de equagbes diferenciais nfo lineares
simultdneas. Isto implica num custo computacional elevado.

Basicamente, através da interpretacdo do circuito em questfio, em cada passo do
tempo, os modelos associados para capacitores e indutores sdo definidos. Estes dependem
do esquema de integragdo utilizado. Em geral, estes modelos contém resistores nio
lineares. Com isto. o problema da analise transitoria fica reduzido a solucdo DC de um
circuito n3o linear em cada passo do tempo. Este problema foi abordado na segio 4.1.1.

Neste estudo, o procedimento numérico é semelhante aquele empregado em
simuladores de circuitos comerciais como o SPICE: combinagdo das equagfes mnodais
modificadas, iteracdo NR e integracdo via a regra trapezoidal. Quando apropriadamente
implementado, este método pode levar a andlise transitéria de circuitos ndo lineares com
precisdo elevada (bem abaixo da precisic com que circuitos integrados podem ser
construidos), Pillage et al (1995).

Contudo, o custo em suporte e manutengio do programa, desenvolvimento de
modelos de dispositivos e utilizagdo de recursos de CPU, so elevados. Especificamente, o
esforco computacional tem sido um obstdculo para a aplicagdo do método a circuitos
maiores. O obijetivo aqui ndo € implementar um simulador de circuitos de uso geral. Antes,
do ponto de vista computacional, o interesse é na aplicagio da técnica através das ANNs
para tornar o método no dominio do tempo mais eficiente.

A seguir, demonstra-se a aplicagdo do método para alguns circuitos elementares.
Como um primeiro exemplo, aplicou-se o procedimento descrito acima para um circuito
limitador construido com dois diodos exponenciais, Fig. 4.5(a). Dada a relagdo

exponencial para os diodos, (4.2), com o, = ¢ /(n, 4T, ), resulta para este circuito:
L(V,,V‘,)I(VS _v;)/ RS - ISAT {exp[aD(v, —V, )]-* ]}:() (4.22)

fz(vf!vz):ISAT{exp[aD(vI -v,)}- 1} 9
(4.23)

“Iyr{exp[ao(vz _VLm}]_I}—VZ/RL =0 '
Desde que o circuito limitador, Fig. 4.5(a), nfio contém elementos que armazenem energia,

o calculo de sua resposta no tempo é feito diretamente a partir das equagdes de NR:



Capitulo4 MODELOS DE GaAs MESFETs ATRAVES DE REDES MLPs PARA

[ | E 81
ANALISE TRANSITORIA DE CIRCUTTOS NAO LINEARES

JAV =-F(v"), Av" =v[t+nAt]—-v[t+(n—-1)At] (4.24)

no n-ésimo passo de tempo, em que, J é a matriz Jacobiana. Através de (4.22)-(4.23),
resulta:

9 9
I ov, ov, =[_1/Rs —aplgyy exp[ao(v; —"z)]
% i aDISAT exp[an(v; =V, )]
v, o, (4.25)
aplsr exp[ab("; =¥ )] -l
—aplgr exp[au(v, -V, )]_anls.u' exp[aD(v, =¥ i )]_ 1/ R,

-

Finalmente, conclui-se a analise transitoria resolvendo numericamente o sistema
(4.24) através do método da fatoragdo LU, Gerald (1970). Um resultado de simula¢do para

o circuito limitador a diodo € apresentado na Fig. 4.5(b).

R‘S‘T_EQ V] -I-I:.— V2

— +

- D2

Vs = 125en(120m) 6 = [HRL=1000

| Vi =475V

(a)
6 - ,
alf— |2 A
N |

V)

/
| [LA L1
|

I
. RV
. [ \ 1)
_ 0 \
125 001\/ 002 oﬁa 0.04 \/oos

(b)
Fig. 4.5 (a) Circuito limitador a diodo. (b) Resposta transitoria.
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Num segundo exemplo. simulou-se um transistor de juncdo bipolar (BJT)
funcionando como uma chave eletronica, Fig. 4.6(a). Com o emprego do modelo de Ebers-
Moll (1954), que modela a caracteristica ndo linear do BJT, resulta o circuito equivalente
da Fig. 4.6(b). Por sua vez, arravés da linearizagdo NR. os diodos exponenciais deste
modelo sdo substituidos por circuitos equivalentes Norton. Com isto, obtém-se o circuito
linearizado da Fig. 4.6(c). Na computagdo da resposta transitoria (em cada passo de tempo)
apenas uma analise ‘DC’ ndo linear é necessaria, com a iteragdo NR baseada no circuito da
Fig. 4.6(c).

O modelo ndo linear do BJT relaciona as correntes no transistor através das
expressdes, Ebers e Moll (1954).

i,()=—i,(t)=i,(t) (4.26)
i, (1) =—ip(t)+a,iy(t) (4.27)
i(1)=apip(1)—ig(1) (4.28)

em que, i.(t1) e ip(t) sdo dadas por (4.2), a, =099 e a, =0,5. Por outro lado, na

iteracdo NR utilizou-se o circuito equivalente Norton linearizado para os diodos,

resultando:
ic(t+A)=1,(1)+G, 1)y, (1+At) (4.29)
ip(t+At) =1, (t)+G.(1)v, (t+Al) (4.30)
em que,

di-(1)

(4.31)
dv., (1)

IS (1)=ip (1)~ v, (1)
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. B di.(t)
Geq (r) - dvbe (t)

. . B di (1)
ng(t)—lk(t) vbc(r)dv,x(t)
. 3 dip(t)
Geq(t)_d"bc(f)

As seguintes equagdes de malha descrevem o circuito,

Fi(Voe Vo ) =0y (1) = [V (t) =V, ()] / Ry =0

TV s Vo =0 ()= [V, v (t)=v, (t)]/ R, =0

além disso,

i,(t)=—i_(t)—i(1).
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(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

No calculo da resposta transitoria, resolve-se (4.24) por fatoragdo LU. Usando-se

(4.35)-(4.36) para o calculo da matriz Jacobiana, determina-se:

,_[(1-as )G +1/R,  (1-ay)G,
@G, +1/R,  —G: ~1/R.

A resposta obtida para Ar = 1,0 ps € ilustrada na Fig. 4.7.

(4.38)
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(a) (b)
Re
- b
Lip(t+ AL
Voo (L + A1) ;
o Giy (DIg® g
R + T v::c
+
| FG:;(t) )
Vs (1 + At) Tee(t+ ) (1)
R*'R
~ TiE(t+ AL
()

Fig. 4.6 (a) Circuito chave eletronica com um BJT. (b) Inclusdo do modelo de Ebers-Moll.

(c) Circuito equivalente linearizado usado na iteragdo NR.

TensGes no Transistor

15 . -
Re=Rp=IKQ lIsar=luA 7, =n; =1
Vs (t)=sea(2110° )V, V. =10V Tee
10 r
S
=0 e
Ve
5
-10
The J
-1
50 05 1 15 2 2.5 3
tempo, (ms)

Fig. 4.7 Resposta no tempo para o circuito chave eletronica com um BJT.
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Num ultimo exemplo de andlise transitoria n3o linear, considera-se um GaAs
MESFET de canal tipo-n como amplificador com uma carga nfo linear, Fig. +4.8(a). Este
circuito € uma porta logica sem o circuito de mudanga de nivel, Curtice (1980). Para o
GaAs MESFET, supde-se o circuito equivalente para grandes sinais proposto por Curtice
(1980), Fig. 4.8(b). Ele consiste basicamente de uma fonte de corrente controlada por
tensdo, trés capacitincias entre eletrodos e um diodo ideal com o propdsito de

‘grampeamento’, quando V., >0. Os resistores representam as resisténcias na regido de

contato. Este modelo contém apenas dois elementos nio lineares, que sdo descritos por:

IDS(VGS’VDG) = BFET (Vcs +Vm )2(1+Aerm )tanh(aFETVDS) (4.39)

CGS .(VGS )= CGS (0)/ ‘J“ —Vas / Ve ) (4.40)

Admitindo-se que V. <0, pode-se ignorar o diodo no modelo do MESFET. Por

outro lado, considerando-se: resisténcias de contato nulas; o curto-circuito emtre porta e

fonte no MESFET funcionando como uma carga ndo linear, Fig. 4.8(a); Cps =0: obteve-

se o circuito resultante, Fig. 4.8(c), Silva et al (2001).

Voo 2
LOAD | + R
L Cap o
Vps I D
- e Ips(Vgs. Vo3
Vour Re olc :
O o CostVas ;
DRIVER |, _' ' f'"l 'T
S
Vs Ot vgg —CL R

(@) ' (b)
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YD Voo 1Eomt
Vs =0 T S '
- o |
| eo ’H— G SooL
D e coop (3 Ghs
Cap Ips \L
I VouT ‘—-@—l VggOT(H Al)
< D .
I Wf L=, i

Vsodd Cp Vs(t+at) D ,g
A . e | gJﬂs(HAt).;\,: C)ig GBs Gﬁ}{});g

Ips I‘c‘_{ss -
— =
. D
D - Vgs(t+at) + -
Cos (Vas) G&Gsit}
() (d)

Fig. 4.8 (a) Porta logica com GaAs MESFET sem o circuito de mudanga de nivel.
(b) Circuito equivalente para 0 GaAs MESFET. (c) Circuito ndo linear resultante.

(d) Circuito equivalente linearizado para analise transitoria.

Duas equagdes, uma nodal e outra de malha, foram empregadas na analise do circuito:

fI(V;S'VD%):i(‘"DGD +IBS "Igs _icr. +iéGD =0 (4.41)

/s (VA‘;S , VD% )=Vpp— I"J,‘;—s —Vps =0 (4.42)

No calculo da resposta transitoria, todos os elementos, Fig. 4.8(c), precisam ser
linearizados. Em particular, o circuito Norton empregado como modelo linearizado do

MESFET ¢ definido por intermédio da relag@o recursiva:

IDS(H-AI):Izq(t)+gm(t)VGs(t+At)+Gm(t)VDS(r+AI) (4.43)

em que,

L, (1) = 1ps(1) + 8u(t)[ Vs (1)] + Gps(1)[Vis(t)] (4.44)
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ol ()
ga(t)=—" (4.45
Vs (t) )
ol s (1
Gy (t) =22V (4.46)
oV s(t)
Por outro lado, define-se a seguinte relagdo para o capacitor ndo linear C (V. )
. dv,
fons () = Cos Vi ) == (447)

em que, C.(Vss) € dado por (4.40). Da integragdo numérica de (4.47) via a regra

trapezoidal, resulta o modelo linearizado do capacitor ndo linear, Pillage et al (1995):

icas (t+A) =G (Vs (t+At)-17 (1) (4.48)
em que,
2C.. (1+At)
LR t)=—" 449
w (1) - (4.49)
Cos(1+A1) . 2C s (t+At) |
1= e+ L ) s

Os demais capacitores da Fig. 4.8(c) sdo lineares e seus equivalentes Norton sao
dados na Fig. 4.2. Na Fig. 4.8(d) representa-se o circuito resultante linearizado para a

andlise transitoria. Com este circuito, efetua-se (4.41)-(4.42) no tempo (¢ +Ar), em que:

2o (14 A) = [V (14 A )~V oy (t+ A )]GS (1) = ISP (1) (451)
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icop(t+At) = [V =V (t+A) ]G (1) =157 (1) (4.52)
i (t+At) =V (t+A)G S (t) -1 (1) (4.53)

Agora, a resposta transitoria pode ser calculada. Para isto, resolve-se (4.24) por

fatoragdo LU, calculando-se a matriz Jacobiana através de (4.41)-(4.42):

(4.54)

J:[G‘gs +G;GDL _G;GDL _Ggs _GZL1|
-1 =]

Supondo-se os dois MESFETs idénticos, mas o amplificador com o dobro da
largura daquele funcionando como carga ndo linear, simulou-se a resposta transitoria da

porta légica. Com as condigdes iniciais nulas, exceto que: Vj(0)=03661 V e
Vi.(0)=3,1339 V, na Tabela 4.1 estdo indicados os valores empregados na simulagdo.

Para evitar a duplicag@o destes resultados, posterga-se sua apresentagdo para a Fig. 4.13.

Tabela 4.1 Valores utilizados no calculo da resposta transitoria.

Oper =135 V7 Cop =03 fF

B rer =63 I-‘-A/-VZ Cps =0

V=23 V C,=6 FF
Fu=ld ¥ R,=R,=R,=0
Ty =10 Ps, Apgr =0

Cus(0)=6 fF Vop=35 V
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4.3 MODELOS NEURAIS PARA GaAs MESFETs

Desde o desenvolvimento comercial da tecnologia para circuitos integrados construidos
com transistores MESFETs de GaAs, tem-se presenciado o crescimento de modeles
voltados para simuladores de circuitos como o SPICE. Por exemplo, nas expressdes do
modelo proposto por Schichman e Hodges (1968), usadas no programa SPICE2, a corrente
de dreno € definida por (for V.. >0):

0, Vas Vo <0

BFET (VGS + VTh )2(“’ ‘;~.-—57VD5 )

Los(Vis Vs ) =3 0<V o +V, <V, (4.55)
ﬁFETVDS [Z(VGS +VT )’"VDS ]”’i’ )‘FET VDS )

| 0V, <V +1-

em que, V;, ¢ uma tensio de limiar, §,,, e A, sdo constantes. Esta expressdo analitica

prové uma boa aproximagdo na regido de corrente de saturagdo. Contudo, a interpolagdo
torna-se imprecisa fora desta regifo.

O modelo de Curtice. (4.39)-(4.40), que usa a fungdo tangente hiperbolica, &
derivado do modelo de Schichman-Hodges, modificado para prové um apropriado ‘joelbo
de potencial’ na caracteristica /-V. Neste modelo. o tempo de trdnsito sob a porta, .
também é um pardmetro do modelo, apesar da dependéncia sob T ndo ser explicitada em
(4.39). Este modelo tém sido implementado no codigo fonte do SPICE, Sussman-Fort et al
(1984), com treze parametros.

Um modelo aperfeicoado foi descrito por Statz et al (1984). Por sua vez
© McCamant et al (1987), procuraram modelar as caracteristicas especificas do
comportamento do MESFET, para as quais, os modelos de Curtice, e de Statz, falham. Um
modelo realistico para o SPICE é reportado por Parker e Skellern (1997), com 52
parémetrds. | ‘ '

Os transistores tipo MESFET sfo complexos imernamente ¢ modelos externcs
simples ndo conseguem descrever precisamente seu comportamento sob todas as

condi¢bes. Apenas com um modelo interno bidimensional detalhado, Reiser (1973).
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Barnes et al (1976), e, Yamagushi ¢ Kodera (1977), que resultados mais precisos podem
ser obtidos. Uma comparagio entre as caracteristicas /-F descritas acima, Fig. 4.9, revela a
precisdo destes modelos. Os resultados 2-D sdo tidos como os mais precisos.

A rede MLP treinada, constrdi aproximagdes globais para mapeamentos ndo
lineares, com boa capacidade para extrapola¢do, mas com um aprendizado relativamente
lento. Isto ndo é um problema. quando o treinamento é feito off-/ine. Aqui, admite-se as
redes MLPs com fung¢des logisticas na camada oculta, e, camada de saida € linear,

Para desenvolver o modelo MLP para GaAs MESFETSs, os dados obtidos através
de analise numérica 2-D apresentados na Fig. 4.9, foram empregados na geragio de um

conjumto com 99 exemplos de treinamento.

450 T T T T ) | |
400+
350}
300}
c
E 250!
<L
=
~ 200}
w)
(]
= 150}
100 ANALISE 2D
—_— MODELOMILP
50 —a&— MODELO DE CURTICE |
{ —B8— SPICE?
1 1 |
0 0.5 1 15 2 25 3

VDS, (V)

Fig. 4.9 Caracteristicas -V para um GaAS MESFET. Modelos — Schichman-Hodges: V,, =25V,
Brer =7IWA/V?, Apyr = 0; Curtice: Vi, =25V, By =63uA/V?, Ay =0, programa 2-D:
comprimento da porta = /.0 pm, concentragio de doadores = 3x 10'° cm™, espessura da camada
ativa = 0.25 pm, ¥y, =0,5V . Generalizagdo da rede MLP (MESFET com largura = /0 pm).
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No desenvolvimento do modeflo MLP para GaAs MESFETS, define-se a seguinte
configuragdo: duas entradas (Vs =[0,0;,-05,-10] V; V,, €[0,3] V), treze neurdnios
ocultos, e uma saida, a corrente de dreno, Silva et al (2001}, Silva et al (2002). Foram
empregados diferentes algoritmos para o treinamento do modelo MLP. Uma comparagéo
(em termos de curvas de erro) entre os resultados dos algoritmos BP, delta-bar-delta.
SuperSAB e Rprop, € apresentada na Fig. 4.10. Desde que, com 0 uso do método
MLP/Rprop obtém-se o menor erro na aproximagdo. este modelo MLP foi o escolhido. A
capacidade de generalizacdo desta rede foi testada para exemplos fora do conjunto de

treinamento, Fig. 4.9, V... = [—0,25;—075] V.

10' . : . . r ' ,

egra Deita-Ear-Delta

ﬁ

Fig. 4.10 Convergéncia dos algoritmos de treinamento.

Usando-se o modelo MLP descrito acima para aproximar a corrente de dreno.
outros pardmetros dos MESFETs podem ser estimados: a condutdncia de dreno e a
transcondutincia. Levando-se em conta os resultados da andlise 2D para a corrente de
dreno, o calculo da condutincia de dreno pode ser feito por interpolag@o. Para propdsitos
de comparagdo, na Fig. 4.11 sdo apresentados os resultados obtidos com o uso de splines

cubicas e do modelo MLP.
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Devido ao numero insuficiente de dados precisos (analise 2D) para relacionar a
corrente de dreno com a tensdo de porta. um calculo preciso da transcondutancia do
MESFET nio é possivel. Contudo, se o modelo MLP generaliza (responde precisamente
para exemplos fora do conjunto de treimamento), entdo, a transcondutincia pode ser
estimada através deste modelo MLP, Fig 4.12.

Finalmente, concluimos a modelagem dos GaAs MESFETs, empregando os
resultados anteriores para treinar um modelo MLP, com a seguinte configuragdo: duas

entradas x =" [V, V], vinte neurdnios ocultos, e trés saidas z” = [1,;. Gy g, ] . Este

modelo foi utilizado na analise de circuitos no dominio do tempo. Por exemplo. a Fig. 4.12

ilustra o resultado para a transcondutancia do MESFET, aproximada por este modelo MLP,

+ SPLINE CUBICA 1
— MODELO MLP
.--- MODELO DE CURTICE

Fig. 4.11 Computacdes da condutincia de dreno.
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Fig. 4.12 Transcondutincia do MESFET: estimagdo ¢ aproximagao através de dois modelos MLP.

4.4 ANALISE DO CIRCUITO PORTA LOGICA
COM GaAs MESFETs

Para demonstrar a precisio e a eficiéncia computacional no uso do modelo MLP
para GaAs MESFETs, considera-se a analise transitoria do circuito porta logica, Fig.
4.13(a), com uma entrada pulsada. |

Na Fig. 4.13(a), pode-se observar que, a tensio de saida da porta logica, obtida a
partir do modelo de Schichman-Hodges, apresenta erros no tempo de subida, ganho e
atraso de propagacio. Os resultados obtidos no uso do modelo de Curtice sdo relativamente
precisos. O modelo MLP € o que melhor aproxima os resultados 2-D. Na Fig. 4.13(b) tem-

se as formas de onda obtidas para as correntes de dreno dos MESFETs. A partir das
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trajetdrias dindmicas sobre as respectivas curvas /-V de cada modelo, Fig. 4.13(c), o

comportamento do MESFET driver pdde ser verificado.
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Corrente IDS {mA)

0 05 P 15 5 25 3
Tenséo VDS (V)
(c)

Fig. 4.13 Comparagio entre os resultados de simulago do circuito porta logica com tensdo de
entrada pulsada para trés modelos do GaAs MESFET. Os valores usados sdo os mesmos dados na
Tab. 4.1 ¢ na legenda da Fig. 4.10. (a) Tensdes de saida. (b) Correntes de dreno. (¢) Caracteristicas

I-V do MESFET driver ¢ trajetérias dindmicas de tensdo-corrente.

O tempo de ocupagdo da CPU para os modelos simulados, sdo dados na Fig. 4.14.
Por inspecgdo direta, observa-se que: o esforgo computacional do modelo MLP é bem

menor que o do modelo de Curtice; um pouco maior que o do modelo de Schichman-
Hodges.

300

N
8
o

. SPICE2
so0p ©  CURTICE
+ MP

Tempo de ocupagao da CPU
o
o

‘
W A |

0 500 1000 1500 2000
Numero de passos no tempo

Fig. 4.14 Comparagio entre os tempos de ocupagdo da CPU
(simulag¢do em Matlab™ (1998) sob um processador AMD-500).
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4.5 ANALISE DE SENSIBILIDADE DO CIRCUITO
PORTA LOGICA

O sucesso obtido nas aplicagdes do modelo MLP para os MESFETs (para
simulagdo da resposta transitoria e pulsada do circuito porta logica), naturalmente aponta
para sua aplicacio na andlise de sensibilidade deste circuito. Neste caso, o circuito €
analisado quando seus dispositivos internos mudam. Em particular, no projeto de circuitos
integrados, imperfei¢des atribuidas no processo de fabricagdo destes dispositivos devem
set levadas em consideragdo. Além disso, um projetista as vezes deseja proceder com uma
analise what-if, Pillage et al (1989).

Nesta segdo, para as simulagdes do circuito porta logica, adota-se o circuito
equivalente completo para os MESFETs (sem o diodo de ‘grampeamento’), Fig. 4.8(b).
Desta forma. o circuito completo para a analise da porta logica foi obtido, Fig. 4.15. As

seguintes constantes foram empregadas na analise de sensibilidade: R, = R; =0,/5Q/um,

R, =03Qum, C,, =006{F/uF , Cp =0,2fF/um, Curtice (1980).

Vop

[ :
Ips(Vas,V
Rg ps(Veas. DS)L
I}

g oVoos
| Cy
Cop [j

] Ips(¥Gs. VoS
Rg < ; >
VS =
|
[
Cos(Mas)
-

Fig. 4.15 Circuito equivalente para a porta logica, considerando-se

s—]

o circuito equivalente completo para os MESFETSs.
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A andlise de sensibilidade pode ser realizada aplicando-se métodos diretos ou
adjuntos, Pillage et al (1989). Uma alternativa € efetuar simulagdes repetidas do circuito,
mudando os pardmetros de interesse a cada simulagdo. Contudo, a repeticdo da andlise
transitéria é indesejavel, devido ao custo computacional envolvido. Neste caso, a eficiéncia
dos modelos MLPs desenvolvidos tornam interessante esta alternativa , Silva et al (2002).

Em particular, a mudanga na resposta da porta ldgica, quando as larguras dos
MESFETs variam, foi investigada. Por exemplo, a mudanga na resposta a uma entrada
pulsada, de acordo com a largura do MESFET funcionado como carga nio linear, Fig.
4,15, sdo apresentados na Fig. 4.16.

Quando empregam-se os modelos MLPs para computar as respostas da porta
logica, a eficiéncia da analise de sensibilidade ¢ bastante melhorada, e, uma consideravel

redugdo do tempo total de computagdo pode ser observada.

35 T T T T T T T

)
N
(]

OUTPUT VOLTAGE (V

00 100 200 300 400 500 800 700 800 09
TIME (ps)

Fig. 4.16 Respostas pulsadas do circuito porta logica para diferentes larguras do MESFET
funcionado como carga ndo lincar. (---) Respostas usando-se 0 modelo MLP para os tramsistores

GaAs MESFETSs. (—) Respostas usando-se um modelo MLP para o circuito porta logica.
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METODO DO BALANCO HARMONICO
SIMPLIFICADO: REDES DE FOURIER

5.1 INTRODUCAO

A anilise em regime de circuitos ndo lineares com respostas periodicas € um problema
importante em projetos auxiliados por computador (CAD). Em principio, a resposta
periddica pode ser encontrada por integraciio das equagdes diferenciais, que descrevem o
circuito, até que a resposta transitdria torne-se desprezivel. Contudo, esta aproximagio por
“forga-bruta” ¢ dispendiosa, principalmente quando os transitorios sio governados por
constantes de tempo, maiores que o periodo das fontes de alimentagdo.

Alguns métodos tém sido reportados para solucionar este problema. Entre outros,
destacam-se: os métodos que usam séries de poténcia e séries de Volterra, Rhyne et al
(1988) e Hu et al (1989), descrevendo o circuito completo no dominio da freqiiéncia;
Aprille e Trick (1972) lidam com a solugdo de um problema de valor de contorno em dois
pontos. A idéia neste caso € encontrar 0 vetor solugdo inicial x(0), tal que, quando integra-
se o sistema de equagdes x = f(x,t) sobre um periodo completo T, resulta o vetor de
estados x(T)= x(0).

Neste capitulo, propde-se uma variagdo do método do balango harménico (MBH).
Os métodos de balango harmdnico sdo variagdes do método de Galerkin, aplicados a
circuitos ndo lineares. No método de Galerkin, admite-se a solugfo a priori na forma de
uma combinacdo linear de fungdes de base, cujos coeficientes sdo desconhecidos. Esta
solugio é substituida nas equagdes do circuito e os coeficientes sdo ajustados, de tal forma
que, estas equagdes sejam satisfeitas, tdo precisamente quanto possivel.

Quando a forma da solugdo escolhida for uma série de Fourier (SF), este
procedimento tem sido referido como balango harmdénico. A aplicagdo do MBH para

analise de circuitos ndo lineares deve-se a Baily (1968) e Lindenlaub (1969). Nesta versdo,

9
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cada variavel de estado do circuito € expandida numa série de Fourier, cujos coeficientes
sdo ajustados através de uma rotina de otimizag&o.

Uma versdo do método do balango harmdnico foi apresentada por Nakla e Vlach
(1976). Eles reduziram o numero de varidveis a serem otimizadas, particionando o circuito
(rede) em sub-redes lineares e ndo lineares. As sub-redes lineares sdo resolvidas no
dominio da fregiiéncia, as ndo lineares, no dominio do tempo. Apenas as varidveis
associadas com a conexdo destas sub-redes precisam ser otimizadas. Eles chamaram a
técnica resultante de balango harménico por partes. Neste caso, se uma parte consideravel
da rede for linear, a dimens3o do problema de otimizagdo € bastante reduzida.

Uma versdo simplificada deste método € abordada neste capitulo, Silva e Melo
(1999). Nesta versdo, para analise das sub-redes lineares no dominio da freqiiéncia,
emprega-se a propriedade: “A resposta de um sistema linear e invariante no tempo (LTI) a
uma exponencial complexa é uma exponencial complexa”, Oppenheim e Willsky (1983).
Com esta observagdo, descarta-se 0 uso da DFT (transformada discreta de Fourier) para
analise em regime permanente senoidal das sub-redes lineares.

Considerando a rede de Fourier como uma maquina adaptativa, que calcula séries
de Fourier, descreve-se 0 MBH do ponto de vista destas redes. Neste caso, cada rede de

Fourier aproxima a resposta periddica de uma sub-rede ndo linear do circuito.

5.2 FUNDAMENTOS DO MBH

O método do balango harmdnico pode ser descrito nos trés passos seguintes:

e A rede ndo linear sob consideragdo precisa ser dividida num nimero minimo possivel
de sub-redes lineares e ndo lineares.

e Cada sub-rede linear é aumentada por uma fonte perioédica na forma de uma SF.

e A solugdo das sub-redes lineares no dominio da freqiiéncia é obtida pelo uso de uma
rotina de otimizagdo, através da qual, os coeficientes das séries de Fourier sdo
ajustados. O objetivo é satisfazer as equagdes de circuito das sub-redes lineares, bem - -
como, das ndo lineares, tdo precisamente quanto possivel.

Para uma descri¢@o clara, considere uma rede simples, que consiste de duas sub-

redes S, e S,, Fig. 5.1(a). Sejam v(?) e i(t) as formas de onda de tensdo e corrente,

respectivamente, nos terminais A-B. Admita que a sub-rede S, nio contém quaisquer
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fontes dependentes de tensdo ou de corrente na sub-rede §,. Separe as duas sub-redes,
aumentando a sub-rede S, por uma fonte de corrente com forma de onda i(t), Fig. 5.1(b).
Se a rede resultante tem uma solugdo unica para todas as suas tensdes e correntes de
ramos. estas serdo idénticas aquelas da sub-rede S,, Fig. 5.1{a). A tensdo nos terminais A-

B da sub-rede aumentada ¢ idéntica a tensdo v(t). Por outro lado, se aumentarmos a sub-
rede S. por uma fonte de tensdo v(¢), a forma de onda de corrente resultante nos terminais

A'-B' serd idéntica a i(?).

A i) A 1) & A
Ll j -'- + +
Oq V(t) Sl 82 ?(t) 1@. V(t) Sl
B —-— B - -
B B
(a) b)

Fig. 5.1(a) Rede arbitrdria. (b) A mesma rede separada em duas sub-redes,
cada uma aumentada com fontes apropriadas.

T

O procedimento acima ¢ repetido com algumas modificagdes. Em primeiro lugar,
aumenta-se S, por uma fonte de corrente independente i,(¢)# i(t). A tensdo resultante
nos terminais A-B foi denotada por v, (7). Se a sub-rede S, for aumentada por uma fonte
de tensdo v,(f)=v,(t), alguma corrente i,(t} fluird nos terminais A'-B'. Obviamente,
i,(t)#i,(t). Aqui, define-se uma fungdo erro e(t)=i,(t)—i,(t) e efetua-se um
conjunio de alteragdes com o objetivo de minimizar este erro num periodo. Neste contexto,
a fonte /,(t) que reduz este erro a zero ¢ idéntica a corrente i(1).

A idéia basica descrita acima pode ser generalizada para redes com qualquer
nimero de portas. Seja uma rede arbitraria S com entradas periddicas de periodo 7. O
procedimento ¢ iniciado através da divisdo da rede S em um nimero minimo possivel de
sub-redes lineares e ndo lineares. Em seguida, aumenta-se as sub-redes lineares com fontes

de correntes periddicas, como uma expansdo em série de Fourier:

iSF(t)ziam cos(maﬂ)«kibm sen(mwt) (5.1)

m=0 m=]
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emque, a, e b sao os coeficientes da série e @ = 27/T . Sob esta forma de excitagdo, as

tensdes nos terminais das sub-redes lineares sdo determinadas no dominio da freqiiéncia,
M .
V()= v, (t) (5.2)
m=0

emque, v_(t) ¢ atensdo que resuhta da aplicagdo de fontes com freqiiéncia me.

Em seguida, aplicam-se as sub-redes ndo lineares fontes de tensio com formas de
onda idénticas aquelas dos terminais das sub-redes lineares. Em geral. as correntes

terminais resultantes i, (f) serdo fun¢des ndo lineares de v(#), ou seja,

i ()= f(v) (5.3)
Para uma solucdo consistente,
i(t)=ig(t), 0<t<T | (5.4)

O problema é escolher coeficientes em (5.1), tal que, (5.4) seja satisfeita. Com este

obijetivo, define-se a seguinte fungfo custo, Nakla e Vlach (1976):

T
E(a,.b, )= le(tje(tjdr, e(t)=ig(1)=iy(1) (5.5)
0

5.3 MBH SIMPLIFICADO E REDES DE FOURIER

Na liferatura, tem sido reportado o uso do MBH em conjunto com a DFT para a analise das
sub-redes lineares, Gilmore e Steer (1991) e Rizzoli et al (1992). Neste estudo, contudo,
procede-se com uma analise direta. Para isto, considera-se as sub-redes lineares como
sistemas LTI, e, supomos fontes de alimentagdo DC ou puramente senoidais. Com estas

restricBes, a seguinte propriedade é empregada, Oppenheim e Willsky (1983):
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x(t)=exp(st) -  y(t)=H(s)exp(st) | (5.6)

em que, H(s) é a transformada de Laplace da resposta ac impulso do sistemna LTL. No

calculo das respostas periddicas das sub-redes lineares ao seno e cosseno em (5.2). usa-se,

a, cos(mwt) — a,|H(mo ) cosimot + ZH(mo)] (5.7
b, sen(mot) — b, |H(mw }senjmot + ZH(mo )] (5.8)

A resposta para uma fonte DC é um caso particular.

Como foi visto, no MBH as sub-redes lineares sdo aumentadas por fontes de
correntes expressas na forma de séries de Fourier. Considerando-se a rede de Fourier como
uma maquina adaptativa que calcula séries de Fourier, pode-se associar a cada uma das
fontes de corrente uma rede de Fourier, Fig. 2.9. Portanto, um circuito analisado através do
MBH simplificado usa uma rede de Fourier para cada componente ndo linear. A seguir,
através de aplicagdes a circuitos simples, verificar-se-4 a validade deste método através das

redes de Fourier.

5.4 APLICACOES DO MBH SIMPLIFICADO

Inicialmente, o0 MBH simplificado foi aplicado a um circuito retificador de %2 onda, com

filtro RC, Fig. 5.2(a), para o qual, a fonte de alimentagdo € senoidal:
vs(t)=V, sen{ot) _ ' (5.9)

A Fig. 5.2(b) mostré o modelo utilizado para o diodo, consistindo do capacitor da jungdo
PN e do diodo ideal em paralelo, cuja corrente ¢ uma fungdo nfo linear da tensdo, sendo

dada por Mammana e Zuffo (1973),

in(t)=f(x,)=1Ig (exp(qx,/ kT )~1) | (5.10)
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A sub-rede linear ¢ aumentada pela fonte de corrente dada na forma (5.1), Fig. 5.2(c).

(a) (®) (©
Fig. 5.2 (a) Circuito retificador % onda com fitro RC. (b) Inclusdo do modelo para o diodo ¢
destaque para a sub-rede ndo linear. (¢) Sub-rede linear aumentada com a fonte i ().
Dados: R, =50Q, R, =1KQ, C=1000uF, C, =1uyF , I, =1ud, T=290K.

Com o emprego das leis de Kirchhoff e da transformada de Laplace, obtém-se o

seguinte sistema de equagdes para o circuito da Fig. 5.2(c), no tempo e na freqiiéncia:

r - o
i (1= L |
_ D e J sCoX,(s)=1(s5)—Ig(s)
iz(t)zl(r)_xz,(') : sCX,(s)=1(s)-X.(s)})/R, (5.11)
Velt)— Rsi(t)—x,(t)—x,(t)=0 tj'sfs)—Rsl_(s)—X.,(s)—X_,(s):0
|

' Com a solugio de (5.11) para X (s, obtém-se,

X,(s)=H(sWVs(s)—Z(s 5 (5) (5.12)

X | H(s)=1/[k,(s)+5Cok,(s)] (5.13)

B Z(s)=[Rs +k,(5))/ [k 5)+ sCok (5 )] (5.14)
" R

l =—L : - 5.15

ki(s) 1+sR,C (5.15)

(5.16)

k,(s)=1+sR;,C,

| A tensdo sobre o diodo resulta da contribuigdo de duas fontes, v; e ig, (5.12). A

partir de (5.7) e (5.8), obtém-se esta tensdo diretamente no dominio do tempo,
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X (f)=[H((z))|V senfot + ZH(w)}-
5.17
—ZlZ(mw)|a coslmot + £LZ(me )]- Z|Z(mco)|b senmot + ZZ(mew ) (5.17)

=0

Terminada a andlise da sub-rede linear, tem-se um problema de otimizagdo sem
restrigdes, ou seja: dada uma solugdo inicial para os coeficientes de (5.1), minimize (3.5).
Inicialmente, empregou-se o método do gradiente para este proposito. Contudo, este
método mostrou-se ineficiente, apresentando oscilagdes, divergindo ou levando longos
periodos de computagdo para aproximar 0 minimo de (5.5).

Constatada estas limitagGes na utilizagdo do método do gradiente, 0 método de
Fletcher e Powell (1963) foi utilizado. Este método mostrou-se estavel ¢ bastante rapido,
com um desempenho superior aoc método do gradiente. A cada iteragdo deste método. no
calculo do minimo de (5.5), procedimentos numéricos de estimagdo, extrapolagdo e
interpolagdo sio efetuados na pesquisa da amplitude de passo otima para o ajuste dos
pardmetros da rede Fourier, (APENDICE). Isto aumenta o custo computacional a cada
iteragdo, contudo, verifica-se que o procedimento de minimizagdo como um todo €
acelerado. |

De forma geral, a aplicagdo de métodos de otimizag8o requer o calculo do gradiente
de (5.5). Em seguida estas expressdes sdo formuladas. Para as derivadas de £ em relacdo

aos coeficientes a , , resulta:

je(: )26 (5.18)
6a ; a
Se(t) _ 8 . . . o1 o Gf(x,) o, 519
2, = M[JSF(I) th.(t)]—cos(mc)!) , da, (5.19)
af(x’):ISATaDexp(an,) ‘ . (5.20)
ox,
gx, :—IZ(ma))‘cos[ma)t+AZ(mw)] (5.21)
a

m

Da mesma forma, para as derivadas de E em relagdo aos coeficientes b,
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P T de(t)

—=2|eft dt : 5.22
ch, aj w b, (5.22)
Cf;t) =sen(mot )+ I, expla,x, JZ( mo )| sen[mot + £Z(ma )] (5.23)
=

A regra de Simpson, Gerald (1970), foi utilizada no calculo numérico das integrais
(5.3), (3.18) e (5.22). Em seguida. apresenta-se a solu¢io obtida para o circuito retificador,

Fig, 5.2. com v (t)=5sen(120mt). Foram usadas /3 harmdnicas e 400 amostras nesta

simulagdo. O valor final da fungdio custo foi E =239x7107. A Fig. 5.3(a) mostra a

aproximagdo da corrente ndo linear no diodo. A partir da forma de onda de tens3o na carga
obtida. Fig. 5.3(b), observa-se a carga e a descarga do capacitor C. a menos das ondulagdes
harmdnicas. Convém ressaltar que. esta forma de onda € apenas uma aproximagio da
resposta exponencial esperada. Para uma forma de onda mais precisa, um maior nimero de
harmoénicas deve ser empregado.

| Num segundo exemplo de aplicagdo, considera-se o circuito chave eletronica com
um BJT. Fig. 5.4(a). Com a inclusio do modelo de Ebers-Moll para o BJT, resulta um
circuito com dois elementos ndo lineares, Fig 5.4(b). A sub-rede linear é aumentada por
duas fontes de correntes na forma de séries de Fourier. Fig. 3.4(c). As equacles que
descrevem este circuito sfo quatro, duas de malha e duas do modelo de Ebers-Mol,
Corente nc Cioza TzwsEc ralarga
N S A 0 |

4700

4550

o L e e L R T

Al
NN N
R IR A o0} —| |
|

: : : : : : Do-d 4500 \M
A B A 4459 ; =,

' . ' . . . 4 ! L~
TS s Dy : :
) ISk ' : : : : : :
- . . . . . ‘ ' . 4350 — L L
mU 2 4 G 8 10 12 "4 16 o) i 4 3 g 10 12 14 15
tempo (ms) erpo (Ms)
() (b)

Fig. 3.3 (a) Aproximag3o através do MBH para a corrente no diodo. (b) Tensdo na carga.
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Vae (1) =vg (1) =Ry lige (1) —ige (1)] (5.24)
Vac (1) = Reige (1) +vye (1) -V, (5.25)
Ll =lavg ) =0t (Ve ) (5.26)
ic(1)=pip(Vye ) =ig(Vse) (5.27)

respectivamente, em que, v, (1) € uma fonte de tensio senoidal, (5.9); as correntes i. e i,
nas jungdes do BJT sdo consideradas exponenciais na forma (5.10).

Tendo sido o problema devidamente posicionado, com o emprego do modelo para o
BJT e com a divisdo do circuito ndo linear resultante, os quatro coeficientes das séries

(5.28) e (5.29) sdo os parametros livres das redes de Fourier:

M M

i (1) = a, cos(mat)+) b, sen(mot) (5.28)
m=0 m=1
M M

ige(1) =Y ¢, cos(mot)+y.d, sen(mot) (5.29)
m=0 m=1

(b) (c)

Fig. 5.4 (a) Chave eletrdnica a transistor. (b) Inclusdo do modelo de Ebers-Moll. (c) Sub-rede linear
aumentada. Dados: R, = IKQ , R, =10KQ . a. =099 e ap =05,V =10V .
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para a obteng@o da resposta em regime. Para isto, emprega-se 0 método de Fletcher-Powell
para minimizar o funcional (5.5) modificado. Ou seja, levando-se em conta os dois

elementos ndo lineares, resulta:

E(a,.b,.c..d,) :%;ﬂee(t Je.(t)+e.(t)e.(t)Hit (5.30)
em que,

e (t)=ig(t)=ig(t) (5.31)

(1) =g (1) =ic(t) (5.32)

Com as expressdes (5.24)-(5.32) s3o obtidas as derivadas de (5.30) em relagdo aos

coeficientes das séries de Fourier, que sdo necessdrias a rotina de otimizagdo:

LB Ecos(mmr)[ee(t)+aDIS4TRB@,] (5.33)

oa,

O

e J:sen(ma)t Ne.(t)+a I, R,0,] (5.34)
£ J:cos(mmr Ne.(t) +a-1.,,0,] (5.35)
- fsen(mmr Ne.(t)+a,1..0,] (5.36)

m

em que,

0, = e, (t)exp(apVss )~z Xp(apVac )+ (5.37)
+ ec(t)(a.v exp(etpVsp ) —exp(a Ve ))
0, = e,(t)(— Ryexp(apve: ) +az(R; + R, )exp(aDvBC ))+

(5.38)
+e (t)—apR, exp(ayvys )+ (Ry+Re)exp(a,vye))

A Fig. 5.5 mostra as formas de onda obtidas para resposta em regime da chave eletronica.
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Comerte de Emissor Tensées o Transistor

257[»4 . 10 P P o}
/v:-_

A /
R g0 \ =
o \ :

A
__/7
: N v M/

n
—1

{miA)

VA S S N
'050 0z G4 38 38 1 'wc 32 04 18 3 1
. tempo {ms) termpo (ms;
(a) {b)

Fig. 5.5 Resposta em regime do circuito chave eletrdnica a transistor para a catrada
ve(t)=2sen(2rxl 07 ¢ ). (a) Aproximagio para a corrente de emissor. (b) Tensdes no transistor.

Neste exemplo, 0 MBH simplificado foi iniciado com M =3 e 8 amostras. A
convergéncia ocorreu para M = 12 e 32 amostras. resultando £ =3,05x 107",

Num terceiro exemplo. empregou-se ¢ método desenvolvido para simular um
amplificador classe C com uma entrada em /00 MHz Fig. 5.6. O mesmo circuito foi
analisado por Nackla e Viach (1976). A resposta periddica foi obtida com M =9

harménicas, Fig. 5.7(a). A aproximagio para a corrente de emissor iy, ff)e a corrente
resultante na sub-rede ndo linear i, (¢), obtida do modelo de Ebers-Moll. Pode-se verificar
a partir da Fig. 5.7(c), que a primeira harménica de ig,(t) € a principal

componente na aproxima¢do da corrente ndo linear i.(2). Isto ocorre em decorréncia dos

filiros presentes na sub-rede linear, sintonizados na freqiiéncia de operagdo.

100pF (025 :H E c 0,025uH 100 pF

e | S

N | . ’v
L JOPF] liapw 051 09ip —= P o [ya
00 |10pF . v 10pF -
lg R hd 7
| B

~[_3IJ

Fig. 5.6 Amplificador classe C com entrada Jyt) = 0,1sen{ 2r x 10%t).

= i 1
)
|
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Tensdes no Transistor
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Fig. 5.7 Resposta em regime para o amplificador classe C. (a) Tenses no transistor.

(b) Corrente de emissor. (c) Componentes harmdnicas da solugdo em regime.
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Capitulo 6

MODELOS ATRAVES DE REDES NEURAIS
BASEADAS NO CONHECIMENTO EMPIRICO
PARA CIRCUITOS DE RF/MICROONDAS

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, alguns métodos para a modelagem de circuitos de microondas através de redes
neurais artificiais baseadas conhecimento empirico sdo descritos. A habilidade das ANNs para
modelar problemas nio lineares com vdrias varidveis é explorado na implememagio do
conceito de SM. Aproveitando o conjunto numeroso de modelos empiricos existentes para
circuitos de RF/microondas, o mapeamento de espagos baseado em redes neurais (SM-ANN)
diminui o numero de simulagdes EMs para treinamento, aumenta a habilidade de
generalizagdo e reduz a complexidade da topologia da rede neural.

Métodos inovadores, através da inclusdo de modelos empiricos, tém sido propostos
para solucionar problemas de modelagem na area de microondas, Rayas-Sanchez (2001),
Zhang e Gupta (2000). Os principais objetivos do uso de modelos empiricos em conjunto com
ANNSs sio: a reducdo do conjunto de treinamento e a melhoria da capacidade de generalizacao

das redes neurais. Algumas destas técnicas, descritas neste capitulo, sdo relacionadas abaixo:

o Método Hibrido EM-ANN;

s Método PKI — Entradas Conhecidas a Prior;

e Método KBNN ~ Rede Neural Baseada no Conhecimento;

e Meétodo SM-AN’N — Mapeamento de Espagos Baseado em Rede Neural.

Uma técnica nova é proposta para realizar o método SM-ANN. Através de simulacses,

esta e outras técnicas sdo verificadas para o caso de uma jun¢do-T em microfita.

1
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6.2 METODOS DE MODELAGEM ATRAVES DE REDES
NEURAIS PARA CIRCUITOS DE RF/MICROONDAS

As redes neurais artificiais sio apropriadas como modelos de dispositivos ndo lineares
encontrados na drea de RF/microondas. Isto deve-se, em parte, a sua habilidade de generalizar
a partir de exemplos, sua natureza nio linear e sua estrutura paralela, Zhang e Gupta (2000).

Tem sido demonstrado por White et al (1992), que as redes MLPs podem aproximar
qualquer fun¢do em qualquer nivel de precisdo desejado, desde que exista uma relagéo
deterministica entre suas entradas e saidas, Conforme observado por Haykin (1999), redes
neurais com poucos parametros ndo conseguem aproximar adequadamente uma relagio
entrada/saida, enquanto aquelas com muitos pardmetros internos, realizam corretamente esta
relagdo para os exemplos de treinamento, mas, sua capacidade de generalizagdo € ruim.

e Do ponto de vista computacional, os modelos através de redes neurais sdo mais velozes
que os modelos EMs ou fisicos; sua precisdo € maior que a dos modelos empiricos. As ANNs
sio modelos apropriados para otimizagdo de circuitos de microondas e projeio estatistico,
como demonstrado por Zaabab et al (1995), bem como, por Burrascano et al (1998).

Em seguida, descreve-se sucintamente alguns métodos através de ANNs baseadas no

conhecimento empirico nas areas de RF e microondas.

6.2.1 Método Convencional

Na aproximaco convencional desta técnica neuro-computacional, uma rede neural € treinada,

de tal modo que, para uma dada fregiiéncia, @, e pardmetros do projeto. X, a resposta do
modelo preciso, R, é aproximada numa dada regido de interesse, Fig. 6.1. O vetor w contém

os parametros internos da ANN. Se a rede neural for treinada com um niimero suficiente de
exemplos de treinamentos (isto ¢, quando for encontrado o valor étimo para w), a ANN serve
como um modelo répido e preciso na regido de interesse. O nimero de parametros internos da
rede neural deve ser selecionado, de tal forma que: se obtenha um erro de treinamento

reduzido, bem como, uma generaliza¢do desejada para a regido de interesse.
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CONHECIMENTO EMPIRICO PARA CIRCUTTOS DE REMICROCNDAS

O aprendizado de uma ANN é um problema onde seus pardmetros sdo otimizados, até
que, a aproximagdo para os exemplos de treinamento seja considerada adequada. O nimero
elevado de exemplos, necessarios para assegurar a precisio do modelo, € o principal obstaculo
da aproximacdio convencional,. Para circuitos de RF/microondas, dados precisos sdo obtidos
através de simulagdes EM/medidas. Por outro lado, as combinagdes de pardmetros
geométricos, materiais e sinais de entrada, na defini¢do da regido de imeresse, aumenta ainda

mais este custo computacional.

& — MODELO R
x, PRECISO S
| ANN =R,
w

Fig. 6.1 Aproximagdo convencional de um modelo através de rede neural.

6.2.2 Método Hibrido EM-ANN

Proposto por Watson et al (1998), o modelo hibrido EM-ANN emprega a diferenga entre os
pardmetros de espalhamento dos modelos empirico e preciso para treinar a rede neural, como
ilustrado na Fig. 6.3. Devido a relagdo simplificada que a ANN precisa mapear, 0 numero de
simulagdes do modelo preciso ¢ reduzido. O método hibrido EM-ANN & chamado tambem de

método da diferenga.

m
xs

MODELO
PRECISO

o MODELO

R,
EMPIRICO [ R, X, EMPIRICO _l
(2

Fig. 6.2 (a) llustragio do método EM-ANN. Modelo hibrido EM-ANN.
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6.2.3 Método PKI

No método PKI, além dos pardmetros fisicos e da freqiiéncia, a saida do modelo empirico
também € utilizada como mais uma entrada para a ANN, Watson et al (1998) , Zhang e Gupta
(2000), Fig. 6.3. A rede neural é treinada, tal que, a sua resposta seja uma aproximagio da
resposta do modelo preciso, para todo o conjunto de treinamento. De acordo com Watson et al
(1998), a aproximacio PKI exibe melhor precisdo que a aproximagio EM-ANN, mas, requer

uma rede neural com maior numero de pardmetros.

@ MODELQO R,
X, PRECISO
» a3
> zRf xf
ANN ’
MODELC R€ " NMODELO
EMPIRICO v EMPIRICO
\

T —

(a) (b)

Fig. 6.3 (a) Hustragdo do método PKI. (b) Modelo PKI.

6.2.4 Método KBNN

Na aproximacfio através de rede neural baseada no conhecimento (KBNN), desenvolvida por
Wang e Zhang (1997), a informag¢8o empirica ou semi-analitica € incorporada na estrutura
interna da ANN. As redes neurais baseadas no conhecimento sdo parcialmente conectadas. As
camadas ocultas sdo divididas em duas partes através da defini¢io de fun¢des empiricas e de
fungdes de ativagdo de uma ANN, como ilustrado na Fig. 6.4. As funcdes empiricas sdo
obtidas de modelos empiricos existentes. geralmente. com base em aproximagdes quase-

estaticas de circuitos eqiiivalentes de estruturas de microondas.
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Camada zRJr @ Camada
de Saida *;de Entrada
ANN

(a) ' (b)
Fig. 6.4 (a) [lustracdo do método KBNN. (b) Modelo KBNN.

Com o conhecimento empirico através de formulas de microondas incorporado na
estrutura da rede neural, estas podem ser refinadas (ou ajustadas) como parte do processo de
treinamento. Desde que, ao invés das fun¢des de ativagdo padrdes. fungdes empiricas sdo
usadas para algumas camadas de neurdnios da KBNN, o treinamento do MLP nio segue o

algoritmo padrdo da hackpropagation, Wang (1998), Zhang e Gupta (2000).

6.2.5 Método SMIN

O mapeamento de espa¢os € um conceito novo para projeto e otimizagdo de circuitos, que
combina a eficiéncia computacional de um modelo empirico com a exatiddo de um modelo
preciso. Em geral, os modelos empiricos sdo eficientes do ponto de vista computacional, mas
suas respostas sdo validas apenas para uma faixa limitada do seu espaco de parametros, fora da
qual, seus resultados sfio imprecisos. Por outro lado, modelos precisos (detalhados) sdo
disponiveis através de simuladores EMs, ou mesmo por medidas diretas: eles sdo muito
precisos, porém sua aplicagio resulta num esfor¢o computacional elevado.

A técnica SM estabelece uma conexdo entre os modelos preciso e empirico
(aproximado), mantendo a eficiéncia do modelo empirico, enquanto preserva a exatiddo do

modelo preciso, Bandler et al (1994).
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Por exemplo, define-se os vetores, x e x,, de parimetros de projeto dos modelos
preciso e empirico, respectivamente; R (x, )e R,(x, ), suas respostas correspondentes. O
calculo da resposta R,(x, ) é mais rapido, porém menos preciso que o daresposta R (x, ).

Como ilustrado na Fig. 6.5, o objetivo da otimizagdo SM € encontrar um mapeamento

apropriado, P, entre o espago de pardmetros do modelo preciso, x,, € 0 espago de parametros

do modelo empirico, X, :

X, :P(xf) (6.1)
tal que,
R(P(x,))~R (x,) ‘ o (6.2)

Uma vez que 0 mapeamento para uma regido de interesse for encontrado, o modelo empirico

pode ser empregado para simulagdes rapidas e precisas naquela regido.

R,(x,;) R(x
f( J MODELO __}e( e)
€ EMPIRICO

MODELO
PRECISO

X, xe:P(xf) X,

. tal que
R (P(x;))=Rp(xs)

Fig. 6.5 Ilustragao da técnica SM.
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Na aproximagio SMN, o mapeamento do espago de pardmetros do modelo preciso
para o modelo empirico ¢ implementado por uma ANN, Fig. 6.6. O objetivo € encontrar o
conjunto 6timo de pardmetros internos da ANN, tal que, a resposta do modelo empirico seja,

tanto quanto possivel, proxima da resposta do modelo preciso, para todos os exemplos de

treinamento.
1 . MODELO R
X, PRECISO !

~
!
i
1
!
!

1! : Xz | MODELO <R
*z | MoDELO A ANN ' |"‘ﬂ’ iracof [ R
ANN —RR; =

l!lMPiRICO

w

(@) ®

Fig. 6.6 (a) Ilustracdo do método SMN. (b) Modelo SMN.

O mapeamento desejado é aproximado, por exemplo, através da solugdo do problema

de otimizagio:
T B r|IT
mzn”e_, e, ... eM“ (6.3)
w

em que, O vetor w contém os parametros internos da rede neural, selecionados como variaveis

de otimizagdo; e, € o vetor erro dado por:
eszf(xfr,a)J.)-R,(xe,mJ,) (6.4)
x,=P(x, ) (6.5)

coIn,
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i=1 .. B, | - (6.6)
j=1 .., F, (6.7)
k=j+F (i-1) | (6.8)

em que, B, ¢ o nimero de pontos base de treinamento para os parametros de entrada e £, € 0

niumero de pontos de freqiiéncia por varredura de freqiiéncia. Portanto, o namero total de

exemplos de treinamento é B, F,. As caracteristicas especificas de P dependem do paradigma

ANN escolhido, cujos pardmetros internos estdo em w. _

Diferentes técnicas podem ser utilizadas para a solugdo de (6.3). A norma cde Huber foi
utilizada por Ravas-Sanchez (2001), explorando suas caracteristicas robustas para interpolar
dados, como demonstrado por Bandler et al (1993). Em Rayas-Sanchez (20011 o software
NeuroModeler (1999) foi empregado no treinamento das ANNs. Aqui, contudo, utiliza-se um
método proprio, que emprega a norma Euclidiana e o algeritmo Rprop para solucionar (6.3).
Riedmiller e Braun (1993). Este ultimo foi implementado no ambiente do Matlab™ (1998),
para o treinamento das redes neurais MLP.

Quando o erro (6.4) no mapeamento através de uma ANN é menor que aquele
estipulado na fase de treinamento; além disso. se a ANN for capaz de generalizar. entdo, ©

modelo SMN esta pronto para uso em outras aplicagdes.

6.2.6 Incluindo a Fregiiéncia no Método SMN

Muitos dos modelos empiricos existentes para circuitos de microondas foram desenvolvidos
baseados em métodos de anilise quase-estatica. Por exemplo, no caso de circuitos em
microfita, assume-se o0 método de propagacdo de onda TEM, Gupta et al (1979). Isto implica

que a constante dielétrica efetiva ¢, e a impedéncia caracteristica Z, ndo variam com a
freqiiéncia. Contudo, comportamentos nio-TEM fazem com que ¢, e Z, sejam, de fato,

fungdes da freqiiéncia. Portanto, estes modelos empiricos apresentam uma precisdo boa apenas

numa faixa de freqiiéncias limitada.
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Para aumentar a faixa de freqiiéncias, na qual o modelo € valido, um meétodo é
estabelecer um mapeamento do modelo preciso para o empirico, que seja sensivel a
freqiiéncia. Para a ANN, que implementa 0 mapeamento, isto é possivel se a freqliencia for
uma variavel extra de entrada. No restante desta segdo, descreve-se os seguintes métodos de

SMN, que incluem a freqiiéncia:

i. FDSMN — Mapeamento de Espago Dependente da Fregiiéncia Bascado em Redes Neurais
ii. FSMN - Mapcamecntos de Espago ¢ Fregiiéncia Baseados em Redes Neurais

fii. FMN — Mapeamento da Freqiéncia Baseado em Redes Neurais

iv. FPSMN — Mapeamentos de Parte do Espago ¢ Fregiiéncia Bascados em Redes Neurais

v. FDPSMN — Mapcamento Parcial do Espago Dependente da Freqgiiéncia Baseado em Redes Neurais

Na aproximagiio FDSMN, ilustrada na Fig. 6.7, os modelos preciso e empirico sdo
simulados na mesma freqiiéncia, mas o mapeamento do espago de pardmetros do modelo
preciso para o empirico depende da freqiiéncia. O mapeamento é encontrado através da

solugcdo do problema de otimizagio expresso em (6.3), substituindo-se (6.4) e (6.5) por

eszf(xfi’mj)_Re(xeﬂwj) (6.9)

X, :P(xfi,a)j) (6.10)

D MODELO

x, A PRECISO R,

p
i

Xe MOI‘EELO,,__, =R Xz —TL—*# ‘N Xz | MODELO R =R

ANN evpiricol e ks 5 — _ AN EMPIRICO 20
| F
w
(a) (b)

Fig. 6.7 (a) llustragdo do método FDSMN. (b) Modelo FDSMN.
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A aproximacdo FSMN, estabelece um mapeamento ndo s6 dos parametros de projeto
mas também da variavel freqiiéncia. Desta forma, a resposta do modelo preciso € aproximada

por um modelo empirico simulado numa freqiiéncia o, .

A técnica FSMN ¢ realizada por meio da adig@o de uma saida extra para a ANN que
efetua 0 mapeamento, Fig. 6.8. O mapeamento € encontrado através da solu¢do do problema

de otimizagdo expresso em (6.3), substituindo-se (6.4) e (6.5) por

¢, =R (x,,0,})-R(x,,0,) (6.11)
xs
o =P(xfr_,coj) (6.12)
e
N MODELO R
x, A PRECISO 7
-2, MODELO x ‘! e MODELO 1
Y - = f i v e ! =
__:[ ANN — wico * Re=R; @ ANN o :mm'mlco| R=R¢
> [ \ y,
1 L j

w

(a) (b)
Fig. 6.8 (a) Itustragiio do método FSMN. (b) Modelo FSMN..

E comum encontrar problemas de microondas onde o modelo de circuito equivalente
comporta-se de forma similar a0 modelo eletromagnético, mas com uma resposta deslocada
em freqiiéncia. Nestes casos, um alinhamento pode ser alcangado através da simulacdo do
modelo empirico numa freqiiéncia diferente daquela utilizada no modelo preciso. A
aproximagio FMN implementa esta estratégia, Fig. 6.9, com a simulagio do modelo empirico

com os mesmos pardmetros do modelo preciso, mas numa freqiiéncia w, para alinhar as

respostas.
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L . MODELO
X, PRECISO

o
D, |MODFLO| _, o . s :I ¢: | MODELO ~
ANN MPIRICOH Re R_f & — ANN }_’lepm TCON R9~Rf

-

T

(@) (b)
Fig. 6.9 (a) Ilustragdo do método FMN. (b) Modelo FMN.

Na técnica FMN, o mapeamento é encontrado através da solugdo do problema de

otimizagdo expresso em (6.3), mas substituindo (6.4) e (6.5) por
e, =R, (x, ,0,)-R(x; @) - (6.13)
o, :P(xfl,coj) (6.14)

O mapeamento de todos os pardmetros fisicos de um modelo empirico, como nas
técnicas SMN, FDSMN e FSMN, pode resultar em singularidades na sua resposta, para as
quais o algoritmo de treinamento diverge. Este problema € contornado estabelecendo-se um
mapeamento parcial para os parimetros fisicos, através do uso mais eficiente do conhecimento
implicito no modelo empirico.

Em muitos problemas praticos na area de RF/microondas. o mapeamento de apenas
uma parte dos parimetros fisicos pode ser suficiente para se obter uma precisdo desejada. Isto
permite uma significante reduio do miimero de pardmetros da rede neural, bem como, do
tempo de treinamento. A aproximagdo FPSMN implementa esta técmica, Fig. 6.10.

A selecdo dos pardmetros fisicos a serem mapeados na técnica FPSMN pode ser
realizado pelo usuario. Mesmo quando ndo ha uma experiéncia. os parametros a serem
mapeados no FPSMN podem ser determinados, com reduzido custo computacional, através da

analise de sensibilidade do modelo empirico.
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O MODELO R
xs A PRECISO !
x. -
Ty x o N DJ;-ZI o
NMODELO b R = x Y "|MODELO L, &
ANN - HEMPIRICO: R Ry m ——vl ANN —HEMPIRICO R, Rf
xe ’ xe
w
(@) (b)

Fig. 6.10 (a) llustrag3o do método FPSMN. (b) Modelo FPSMN.

Na técnica FPSMN, o mapeamento € encontrado através da solug@o do problema de

otimizagdo expresso em (6.3), substituindo-se (6.4) e (6.5) por

e, =Rf(xf‘,wj)—Re(x't_,xe,coe) , (6.15)

[x:}:P(xft,a)j) (6.16)
w

e

em que, X, € 0 vetor com o um subconjunto dos paradmetros fisicos de projeto x, no I-

ésima ponto base de treinamento. A parte x; dos parimetros do modelo empirico, deve ser

escothida com base nas informagdes contidas no modelo empirico.
Finalmente, é natural que existam circuitos de RF/microondas onde o modelo empirico
mapeado com uma simples rede neural ndo seja capaz de aproximar todas as respostas

contidas em R, . Nestes casos, a tarefa de aprendizado pode ser distribuida entre vérias

ANNs, que por sua vez divide o espago de saida em diversos subespacos. As ANNs
correspondentes podem entdo ser treinadas individualmente, para casar cada subconjunto da

resposta contida em R,. Isto implica na solugdo de vérios problemas de otimizagdo
D i P ¢ P

independentes, ao invés de apenas um.
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6.2.7 Um Método SM-ANN Alternativo

Os métodos SM-ANN descritos foram utilizados para modelar os parametros de espalhamento
de uma jungdo-T. As dificuldades para o treinamento das redes neurais, neste caso, motivaram
o desenvolvimento de outra aproximag@o para 0 mapeamento de espagos com base em redes
neurais.

Um método SM-ANN alternativo, diferente dos descritos anteriormente. foi
desenvolvido tendo por base o FDSMN e o FPSMN. Esta aproximacio ¢ denominada
FDPSMN (Mapeamento Parcial de Espago Dependente da Freqfiéncia Baseado em Redes
Neurais), Fig. 6.11. Na técnica FDPSMN, ¢ mapeamento é encontrado através da solugio do

mesmo problema de otimizagdo expresso em {6.3), mas substituindo (6.4) ¢ (6.5) por

e =Rf(xf‘_,a)j)—Rer’x'fi,x;,a)j) 7 (6.17)
xé:P(xfi,'cuj) : L ‘ (6.18)
& —_ MODELO R
Xy »_  PRECISO 7
& = x}
v\ *r " +
Xy > MODELOQ | | =P .
l . @ \ ANN xT [EMPIRICO R =R;
ANY = e R R .

Fig. 6.11 {(a) Ilustragdo do método FDPSMN. (b) Modelo FDPSMN.

Os resultados de simulagdo para a jun¢do-T, apresentados no final deste capfiulo.
demonstram um melhor desempenho da técnica desenvolvida com relag@o aos outros métodos
SM-ANN. Ganhos em estabilidade e convergéncia no treinamento das redes neurais podem

ser observados com o emprego do FDPSMN.
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6.3 MAPEAMENTO DE ESPACOS
UTILIZANDO O MLP COM TRES CAMADAS

Nesta se¢do descreve-se as modificagdes efetuadas na rede MLP padrio. de tal forma que, este
paradigma de rede neural torne-se mais adequado nas aplicagbes que fazem uso do
conhecimento empirico em RF/microondas. Duas alteragdes sdo realizadas para o treinamento
do MLP: o escalonamento de suas entradas e saidas; 0 mapeamento unitdrio como ponto de

partida para o seu treinamento.

6.3.1 Exemplos de Treinamento ¢ Iniciacio do MLP

O ponto de partida para o problema de otimizagio expresso em (6.3) é o conjunto de
parametros internos da ANN, denotado por w'”, que é escolhido assumindo-se que o modelo
empirico seja 0 melhor modelo e, portanto, 0 mapeamento nio se faz necessirio, Rayas-
Sanchez (2001). Em outras palaytas, w'% ¢ escolhido, tal que, a ANN implementa um
mapeamento unitario. Isto é vélido para os seis métodos SM-ANN descritos anteriormente.

A rede neural € treinada para *“aprender” o mapeamento P, numa regifo de interesse. A
fim de manter-se um conjunto de treinamento reduzido, a escolha da complexidade da ANN
torna-se critica. Para se evitar uma generalizagdo pobre, uma ANN mais simples deve ser
utilizada — que leve a um erro de aprendizado aceitdvel dentro da regido de treinamento,
enquanto, apresenta uma generalizacio adequada para o conjunto de teste (Haykin, 1999).

Com o emprego de redes MLPs com trés camadas, todos os seis métodos de
mapeamento de espagos anteriores foram implementadas. A Fig. 6.12 ilustra a realizagéo da
aproximagio SM-ANN, com o emprego de um MLP com /4 neurdnios ocultos. A freqiiéncia
o foi omitida nesta configuragdo. Para as outras técnicas de mapeamento, que incluem a
varidvel o, este paradigma pode ser modificado apropriadamente através da adicdo ou

subtragdo de entradas/saidas.

Para a rede MLP, Fig. 6.12, tem-se que: x, € R" ¢ o vetor de entradas (parametros

. ’ e LIS
fisicos a serem mapeados); v € R* contém os sinais de entrada escalonados; z€ R” ¢ o vetor
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contendo os sinais oriundos do A-ésimo neurdnio oculto; y € R" € o vetor de sinais de saida
antes do escalonamento; x, € R” contém a saida do mapeamento neural.

A fim de controlar a importancia relativa dos diferentes parametros de entrada e, ao
mesmo tempo, definir uma faixa dindmica para a regido de interesse, um escalonamento das

entradas € efetuado, tal que, —/<v, </,

v, =—1+ 2 —xﬁ"""), i=12,...n (6.19)

xﬁ mas xﬁ min
Os sinais na camada oculta sdo dados por,

z,=(b! +vTw}), i=12..h (6.20)

em que, @(-) é a fungdo de ativagdo dos neurdnios ocultos; w! é o vetor de pesos para o i-

ésimo neurdnio oculto; * é o vetor com elementos de polarizag@o,

w:'z[w:', wf’, w:; ;  wif= B2 (6.21)
bt =[pr bt ... b'f (6.22)
camada
oculta
o Z]  camada
de saida
X1 —{escis —{—(1,) N
Xf" — escala Xen

Fig. 6.12 Rede neural MLP com trés camadas para mapeamento de espagos.
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Os sinais na camada de saida sdo dados por

y,=b+z'w?, i=12..n _ . (6.23)
e b° é o vetor com elementos de polarizagdo para os neurdnios da camada de saida,

b =[pc b .. bf | (6.24)

Para proporcionar um escalonamento equivalente dos sinais de saida, para aguele, usado nos

sinais de entrada, define-se:
1 .
X, :xﬁmm+E(yi+l)(xﬂm-xﬁm), i=12,..n (6.25)

O vetor w contendo o conjunto de todos os pardmetros internos da ANN tomados como

variaveis de otimizagdo para um MLP de trés camadas ¢ entdo definido como:
wlB )T (b )T rwi)T L (wh)T (Wi )T L (we)T ] (6.26)

Através de uma inspecdo em (6.26), o nimero total de varidveis de otimiza¢dc para a

solucdo de (6.3), seguindo a técnica SMN com o emprego do MLP. é n(2h+ 1)+ h.

O mapeamento unitario ¢ utilizado como ponto de partida para o treinamento da ANN
na técnica SM. Desde que o mesmo tipo de escalonamento estd sendo utilizado na entraca e na

saida da ANN, como expresso em (6.19) e (6.25), entdo x, = x, implica que y, =v. para
i=12,...,n na regiio de interesse dos pardmetros fisicos x,. Para desacoplar os neurdnios

ocultos, escolhem-se os seguintes valores para w' e b* | Rayas-Sanchez (2001),

Z[D} XR b =0 (6.27)
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em que, D ¢ uma matriz diagonal cujos elementos sdo w . Portanto,

h T hy__ ] § -
ZI- — (P(br =V wl')_q)(w.r' vl’)’ 1_1?2“‘"” (6.28)
0 i=n+l...,h
Para desacoplar os neurdnios ocultos, escolhem-se os seguintes valores
(w )T Wy 0 s 0
! 0 w, 0 0
: = 2 & (6.29)
(wy)" .
o o0 0 w, 0
tal que
Y =b +2Twi =bl +wio(wv,), i=12...n (6.30)

6.3.2 Funcio de Ativacio Sigmoide
Se uma fungdo sigmoide (logistica) for usada, a resposta do k-ésimo neurdnio oculto € dada
por (Haykin,1999):

1
=¢(s,)= . k=12..,h (6.31)
z, =(s;) Tte™
que pode ser aproximada por

1
z, =@(s, )= s =i(—s,‘ +]], para ]sk‘ << ] (6.32)

1+e™ 2\2
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Desde que, —/<v </, devido ao escalonamento das entradas, selecionando-se w,.’; =0.1,

para i = [,2,...,n em (6.30), entdo, com o emprego de (6.32), (6.31) é aproximada por,

]

o Wa :
y,=b"+ > cp(%vﬁ]), i=12,..n (6.33)

Por inspegdo de (6.33), e com os valores,

w, =40 e b’ =-20 para i=12,...,n (6.34)

obtém-se o mapeamento unitdrio desejado. Portanto, um ponto de partida para os pardmetros
internos da ANN (quando fungdes de ativagdo do tipo sigmdide sdo usadas) ¢ dado por (6.27)

com w) =0.1,(6.29) e (6.34).

6.4 ANALISE DE UMA JUNCAO-T EM LINHA
DE MICROFITA ATRAVES DE METODOS SM-ANN

Nesta se¢do, os seguintes métodos SM-ANN foram simulados: SMN, FSMN, FDSMN e
FDPSMN. Para tanto, segue-se parte do procedimento realizado por Rayas-Sanchez (2001),
que abordaram o uso da técnica SM-ANN para uma curva de 90° em microfita. Aqui,
considera-se o caso de uma jungdo-T em microfita. A fim de facilitar a comparagio dos
métodos implementados, uma regido de interesse reduzida foi escolhida para o espago de
parametros de projeto da jungdo-T. Abaixo, descreve-se os procedimentos utilizados e alguns
resultados de simulagdo sfo apresentados.

Seja a jun¢do-T em linha de microfita, ilustrada na Fig. 6.13(a), com os seguintes

parametros de projeto: larguras dos condutores W, e W¥,, comprimentos dos condutores £, e

¢,, altura do substrato A, permissividade relativa do substrato £, , e, freqiiéncia @ .
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(a) (b)

Fig. 6.13 (a) Jungdo-T em linha de microfita. (b} Circuito equivalente.

O modelo empirico proposto por Gupta et al (1981) foi empregado para aproximar o
comportamento da jungdo-T. O circuito equivalente para a jun¢do-T, Fig. 6.13(b), consiste de
uma capacitdncia, C;, e duas indutdncias: uma para a linha principal e uma para o toco, L, e
L,, respectivamente. As expresses para os pardmetros do circuito equivalente para a jungéo-
T, com uma impedancia da linha principal de 502 e para &, = 9,9, sdo dadas por:

100

C./W, = +0064Z, — 261 (pF/m 23< /2, <100 6.35
r/ M 1anh(0,0072Z, ) 0 (pF/m) ( 5 J ( )

em que, Z, ¢ aimpedancia caracteristica do toco em ohms.

Lh=-"2 Pl 0016%e 0064
h| h h
(nH/m) (6.36)
0,016 n
+m LW; O,JS(W‘,/}_! Wz/h)_<_2,0

L,/h= [(0,12%—0,47)%—+o,195%—0,357
(nE/m) (6.37)
+0,02835en[n % *0,75;:)},,2 I<SW,/h<2 05<W,/h<2
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em que, L, ¢ a indutdncia por unidade de comprimento (nH/m) para uma microfita de largura

W, sendo obtida por:
7.
L, =2¥%" (m), c=3x10° (ws) (6.38)
C

A representacdo através da matriz de espalhamento para a jungdo-T € obtida por:

Sy=8y=% (6.39)

(1=8, X (15X ,)

S,=8, = = $1 b SR s (6.40)
LR RTINS B TS AR A
1= X.0l+X
ET e S N e 1 v ) S (6.41)
(1+X,)(1+X,+X,)+ X,;(1+X,)

5= Zy 1 (6.42)
Z,+1

em que,

x, = %L (6.43)
zZ,

¥, =1% - (6.44)
ZO

X { 6.45

X, =— (6.45)
JCOZOCT



Capitulo 6 MODELOS ATRAVES DE REDES NEURAIS BASEADAS NO 131
CONHECIMENTO EMPIRICO PARA CIRCUTTOS DE REMICROONDAS

Os dados do modelo preciso (pardmetros de espalhamento), usados no treinamento das
ANNSs, foram obtidos através de resultados de simulagdes do programa Sonnet’s em™ (1997).
As respostas dos modelos preciso ¢ empirico (antes do uso dos métodos SM-ANN) sio
apresentadas na Fig. (6.14). Os seguintes valores para os parametros fisicos da junc¢do-T foram
considerados: ¢, =99, W, =W, =h=508um, [, =20mm, ¢,=18mm. Neste caso, 0
modelo de Gupta et al {1981) leva a respostas aceitdveis apenas para freqiiéncias inferiores a
2,0 GHz.

034 ‘ 0.73
b
i
023 e 372
J a7
3z -
02 ---- Sonnet’s eme™
= =T
=031 = — (Gupta
» il
2 zom:et 5 em™ 968
— Gupta
03} P P
268 ~
0.29 — a67 :
‘ I i
J66 =
0'280 5 15 15 20 [’ 5 .13 1% 22
1{3Hz) i3
067 048
0665 : .44
0e8 042
06551 o
---- Sonnet’s eme™ N 04l .
i — Gupta a ---- Sonnet's eme™
o U85 < » — Gupta
- . 938 —
0845 B
036 =
112 - _,_-'
0635 e 03— i
032
0‘530 3 0 15 20 0 5 ‘13 18 20
tiGHz) £i3m)

Fig. 6.14 Respostas tipicas dos modelos preciso, Sonnet’s ent (1997) e empirico,

Gupta et al (1981), antes do uso dos métodos SM-ANN.
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Nas simulagdes dos métodos SM-ANN, o algoritmo Rprop foi utilizado no weinamento

das redes MLPs, com os seguintes pardmetros: A __ =300 , A,, =10 . n' =12 e

n =0)5. Numa comparagdo das técnicas de SM baseadas nas redes MLPs implementadas,
define-se o critério de parada para 2000 épocas de treinamento.
A fim de simplificar a resposta a ser modelada, considera-se os pardmetros fisicos

anteriores, com uma variagdo apenas da largura B',. Assim, define-se a regido de interesse

127 <W,<508 pm para a jungdo-T. Especificamente, tem-se B, =3. em que:

W,=[127 254 508]um, F, =11, 0,1<f <20GHz (em passos de 2,0 GHz). totalizando
33 exemplos de treinamento. Por outro lado, na defini¢do do conjunto de respostas R,

admite-se apenas a magnitude dos parametros de espalhamento para a jungéo-T.
Como uma primeira tentativa, tentou-se ¢ emprego de apenas uma rede MLP para
modelar o comportamento da jungdo-T. Contudo. verificou-se que, quando erro calculado para

o treinamento do MLP leva em conta todo o conjunto de respostas R ,, o modelo empirico nio

€ capaz de responder adequadamente.
Por isso, ao invés de se utilizar apenas uma rede MLP para mapear as entradas do
modelo empirico, a tarefa de aprendizado foi distribuida entre guatro redes MLPs, uma para

cada pardmetro de espalhamento da jun¢do-T — S.., S,,, S,; ¢ §;;. As redes MLPs podem
entio ser treinadas individualmente, para aproximar um subconjunto de respostas em R, . Isto
implica na solugdo de quatro problemas de otimizacio independentes, ao invés de apenas um.
Os 33 exemplos usados no treinamento (W, =/[127 254 508]pm), mais 22
exemplos de teste (W, =[203,2 381]um), bem como, as respostas dos modelos SMN,

FSMN, FPSMN e FDPSMN, sdo apresentados a segmr, Fig. 6.15 — 6.18, respectivamente. Por
inspecdo das respostas destes modelos SM-ANN. pode-se verificar suas capacidades para
interpolar os exemplos de treinamento, bem come, generalizar para exemplos na regido de

interesse, mas fora do conjunto de treinamento.
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Como primeiro exemplo, verificou-se a possibilidade de um mapeamento independente
da freqiiéncia. Assim, o método SMN foi simulado com os seguintes pardmetros de projeto

para a jungdo-T:

x,=fe, B W, W, ¢ Ez]T (6.46)

A seguinte configuragio para as redes MLPs foi empregada: seis unidades de entrada,

seis unidades ocultas e seis unidades de saida. A aproximagdo da resposta R. através do

modelo SMN apresentou um resultado melhor para o pardmetro §,;. Algumas dificuldades

foram encontradas no mapeamento de S,. devido a divergéncias deste método.

335 _ 1
0495
a3f
cg : W,=13"um
3 o5 + +
0B _oss - Pt
= il + - i «
0 < - -
02 = o8 N 7 254
.
6075 +
015} R .
¢t T
‘ 368
a4 085
9 5 10 15 20 0 3 G 3 20
F{GHz} f{CHz)
o7 c3
065 a8 s0s
035t .
07 -
+ .
_ Q55 _ + +
™ o) -
by EO.S + ERE:
.5
+ . +
as -
045
.
-
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Fig. 6.15 Respostas: (——) modelos SMN; (+) modclo preciso.
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O método FSMN foi simulado com os seguintes pardmetros de projeto para a jungfo-T:
x,=[e. h W, W, ¢, t, ] | (6.47)
A seguinte configuragio para as redes MLPs foi empregada: sete unidades de entrada,

sete unidades ocultas e sete unidades de saida. Com a utilizagdo deste método, obtém-se

respostas mais precisas que as do método SMN. Uma maior precisdo pdde ser observada na

aproximagdo das respostas S,, e S,;.
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Capituto 6 MODELOS ATRAVES DE REDES NELRAIS BASEADAS NO
CONHECIMENTO EMPIRICO PARA CIRCUITGS DE RE/MICROONDAS

O método FPSMN foi simulado com os seguintes pardmetros de projeto:
x,=[h W, &, fJ (6.48)

Empregou-se a seguinte configura¢fo para trés das redes MLPs: quatro unidades de
entrada, quatro unidades ocultas e quatro unidades de saida. Para o quarto MLP, que aproxima

da resposta S,,, levou-se em comia o parametro de projeto £, acrescentando-se um neurdnio

a cada camada do MLP. Os resultados obtidos sdo melhores que os anteriores.
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Fig. 6.17 Respostas: (—) modetos FPSMN; (+) modelo preciso
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CONHECIMENTO EMPIRICO PARA CIRCUTTOS DE REMICROONDAS

O método FDPSMN foi simulado com os seguintes pardmetros de projeto:
x, =[h W, W, ¢ ¢ f] | (6.49)
Empregou-se a seguinte configuragdo para as redes MLPs: seis unidades de entrada.

seis unidades ocultas e seis unidades de saida. Através deste novo método SM-ANN, obtém-se

melhores resultados que os anteriores. Isto é confirmado através da comparagio das curvas de

erro para cada método, Fig. 6.19.
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CONHECIMENTO EMPIRICO PARA CIRCUTIOS DE RE MICROONDAS

Por inspecdo das respostas dos modelos SM-ANN simulados, Fig. (6.14)-(6.18),
constata-se que, o modelo FDPSMN proposto interpola melhor os dados de treinamento. Além
disso, sua capacidade de generalizagdo na regifio de interesse foi superior a dos outros
métodos. A convergéncia dos métodos SM baseados em redes MLPs (treinadas através do
algoritmo Rprop) sdo apresentados na Fig. 6.19. Comparando estes resultados, verifica-se que

a técnica FDPSMN, com uma convergéncia mais estavel, apresenta o menor crro de

treinamento.
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Fig. 6.19 Evolugdo dos erros nos métodos SM baseados em redes MLPs.
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CONCLUSOES

Esta tese limita-se a abordagem das redes neurais sem realimentag8o, cujos algoritmos de
treinamento sdo supervisionados, usando a estratégia de aprendizado através da corregio
do erro. Especificamente, analisa-se o uso destas técnicas neuro-computacionais
alternativas em duas dreas distintas da engenharia de RF/microondas: modelagem de
dispositivos e simulagdo de circuitos ndo lineares.

Cinco tipos de redes neurais sem realimentagdo foram consideradas: MLP, RBF,
wavelet, Fourier e RFS. Os respectivos algoritmos de treinamento foram formulados e
implementados em Matlab™ e C++. Especial atengo foi dada ao aprendizado de redes
MLPs. Neste caso, dentre os algoritmos implementados: BP. delta-delta, delta-bar-delia,
SuperSAB, Rprop; este hltimo apresentou os methores resultados (convergéncia e robustez
na escolha dos parimetros do algoritmo). As demais ANNs foram treinadas diretamente
através do método do gradiente.

A viabilidade de aplicagdes das ANNs para modelar as principais
caracteristicas de alguns dispositivos de RF/microondas, foi verificada. O uso de modelos
EM-ANNSs alternativos resulta em algumas vantagens, tais como, pode-se citar: baixa
.ocupagﬁo dé memoria, computacdo eficiente de mapeameﬁtos ndo lineares complexos,
capacidade de modelagem de diferentes dispositivos com a mesma configuragdo de rede
neural. Estas caracteristicas tormam os modelos EM-ANN bastante atrativos em

implementa¢Ges de programas de CAD na area de RF/microondas. Neste
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sentido, resultados de simulagdes EMs de diferentes dispositivos podem ser incorporados
em ferramentas de CAD através das ANNs,

Se a rede for treinada com um ntimero suficiente de exemplos de treinamentos, a
ANN serve como um modelo rapido e preciso na regido de interesse. Funcionando como
modelos tipo caixa preta, associa desempenho computacional e precisdo nos resultados,
evitando aproximagdes analiticas ou o usc de tabelas de consulta, que sdo recursos comuns
em programas de CAD usuais.

Uma desvantagem das ANNs é o grande esforgo computacional requisitado durante
a fase de treinamento. Em modelagem de dispositivos, contudo, isto ndo € uma limitacdo,
" uma vez que o treinamento é feito off-line.

No uso do método EM-ANN, a escolha da configuracdo da rede ¢ um ponto crucial.
Nos exemplos de aplicagdo, exceto para filtros distribuidos em microfita, a configuragdo
com uma camada oculta foi empregada. Nestes cagos, o problema da escolha do nimero de
neurdnios ocultos foi resolvido por tentativa e erro. A complexidade da rede neural foi
selecionada, de tal forma que: a ANN apresente um pequeno erro de treinamento € uma
generalizacdo boa na regido de interesse.

Além disso, sua capacidade de generalizar a partir de exemplos, torna bastante
atrativa a aplicagdo para dispositivos novos, onde pouco ou nenhum conhecimento existe
sobre suas respostas.

No problema de modelagem de dispositivos e circuitos de RF/microondas certas
situagdes sdo encontradas, nas quais, os métodos EMs e as populares ANNs, como o
MLP, sdo imprecisos. Em geral, a rede RBF, com a propriedade de mapeamento local, e a
rede wavelet, com a propriedade de anilise em escalas de resolugdo, apresentam respostas

mais precisas.
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Motivado por problemas de modelagem com comportamentos localizados.
misturando regifes com nio linearidades suaves e abruptas (por exemplo, para medidas de
parametros de espalhamento de circuitos de RF/microondas); e, através das propriedades
da fungéio sinc em processamento e reconstru¢do de sinais, a fungfio de ativag@io do tipo
sample foi proposta para os neurdnios ocultos de uma ANN. A rede neural sem
realimentaciio assim definida foi denominada RFS. Como no caso das redes RBF e
wavelet, translagdes e dilatacdes foram incluidas no modelo RES.

Os excelentes resultados obtidos com os modelos RFS aplicados a aproximagio de
pardmetros S medidos, para PBGS como filtro em linhas de microfita e cargas
padronizadas para a calibragio de VNAs, demonstram as propriedades de analise em
escalas de resolugdo da RFS. Um problema encontrado com uso da fungdo sample,
ondula¢des devido a sobreposigdo das saidas dos neurdnios ocultos, fot eliminado através
do conceito de neurdnios de resolugdo alta e baixa. As relagdes recursivas para a
otimizaciio do modelo RFS sdo simples, aumentando a eficiéncia do seu algoritmo de
treinamento. Além disso, as diferentes formas que a fungdo sample pode assumnir, aumenta
a classe de mapeamentos que a rede RFS pode aproximar. O emprego de um conjunto de
treinamento normalizado e o conhecimento prévio das formas assumidas pela fungdo
sample, facilitam a escolha dos pardmetros do modelo RFS, como a selegdo de seus centros
e Iargﬁras iniciais.

Em simulacio de circuitos ndo-lineares, descreveu-se uma aplicagdo inédita dos
modelos ANNs de dispositivos ativos para analise transitéria no dominio do tempo. Em
pariicular, precisos resultados numéricos de modelos bidimensionais para o GaAs
MESFET foram disponibilizados de uma maneira numericamente eficiente, para o uso em
programas simuladores de circuito, como o SPICE. Resultados de simula¢do de uma porta

logica construida com GaAs-MESFETs, mostraram que a aproximacdio global da rede
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MLP (treinada com dados representativos), generaliza para regiSes de interesse onde ndo

existe dados de treinamento. A comparagio com modelos analiticos mostrou a
superioridade do modelo neural MLP.

Uma variagdo da técnica de balango harmonico, denominada MBH simplificado, foi
proposta e formulado com o emprego de redes de Fourier. O MBH simplificado foi
implementado em C++ com interface grafica do Matlab™ para até 20 harmdnicas. Nesta
variacdo do MBH, demonstrou-se como a analise direta possibilita a solugdo analitica, no
dominio da freqiiéncia, da parte linear do circuito. Com isto obteve-se, também de forma
analitica, o gradiente da fungdo custo, utilizado na rotina de otimizagdo. Desta forma, a
implementagdo numérica do método ficou bastante facilitada, uma vez que foi evitado o
calculo da DFT para andlise da parte linear do circuito, como € comum em outros MBHs.

Verificou-se que uma boa escotha para a solugio inicial € crucial para a
convergéncia do método. Em geral, inicia-se o MBH com poucas harménicas, aumentando
este numero até que um critério de convergéncia seja alcangado. O método foi testado e
validado para diferentes circuitos com poucos elementos n#o lineares e entradas puramente
senoidais em diferentes faixas de freqiiéncia.

Os métodos através do emprego de redes neurais e modelos empiricos, tém sido
propostos para solucionar problemas de modelagem na area de microondas. O mapeamento
de espacos baseado em redes neurais (SM-ANN) diminui o mimero de simulagdes EMs
para treinamento, aumenta a habilidade de generalizagdo e reduz a complexidade da
topologia da rede neural.

Algumas vantagens sio verificadas no uso do método SM-ANN: a redugdo dos
dados de treinamento necessarios; a utilizagio de ANNs com configuragdes simples; a

melhoria das capacidade de generalizag@o das redes neurais.
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Uma técnica SM-ANN nova, designada FDPSMN, foi proposta. Os resultados

obtidos na modelagem de uma jungdo-T em linha de microfita. Neste caso, a comparagdo

dos resultados obtidos com 0s de outras técnicas SM-ANN, demonstraram um melhor

desempenho do FDPSMN.

A partir da experiéncia e do conhecimento adquiridos no curso desta pesquisa, sdo

sugeridos os seguintes topicos para desenvolvimentos fituros:

(1

@

3

4

Os paradigmas de redes neurais sem realimentagio considerados nesta tese sdo
apenas um pequena amostra das possibilidades desta técnica neuro-computacional.
Futuras aplicagdes nas areas de RF e microondas podem incluir novos tipos de
funcdo de ativagfio para 0s neurdnios ocultos da ANN. Os resultados obtidos com o
modelo RFS aponta as possibilidades nesta area.

O sucesso das aplicagdes descritas no uso de modelos EM-ANN para mapeamento
de resultados EMs, em conjunto com as vantagens apresentadas pelas ANNs em
problemas de modelagem, naturalmente apontam na diregdo da integracdo da
metodologia EM-ANN em programas comerciais de RF/microondas, como por
exemplo: simuladores de circuitos e aplicagdes de CAD para dispositivos ativos e
passivos,

Na andlise de circuitos nio lineares empregando modelos de dispositivos ativos
através de redes neurais, o ganho computacional e a precisdo obtidos nos resultados
destes modelos para os transistores MESFET de GaAs, encorajam, nesta linha de
pesquisa, a consideragdo da modelagem de outros dispositivos ativos de
RF/microondas.

Aplicagdes especificas do método do balango harmbnico em conjunto com as redes
de Fourier, por exemplo, para anilise de ganho e distorgdo em circuitos

amplificadores nas aplicagdes de RF/microondas.
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()  Um primeiro passo foi dado no desenvolvimento de modelos neurais baseados no
conhecimento empirico. Futuros desenvolvimentos na area de mapeamentos de

espagos, através de novas técnicas como a FDPSMN, sdo bastante atrativas.
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APENDICE

METODOS ITERATIVOS PARA A
MINIMIZACAO DE FUNCOES

O conhecimento de métodos iterativos para a minimizagdo de fungdes teve uma
importancia fundamental no desenvolvimento desta tese. sendo aplicados aos diversos
problemas de otimizagdo encontrados. Por exemplo, as estratégias de aprendizado pela
corregcdo do erro (para o treinamento supervisionado das ANNs), que visam minimizar
algum funcional (fungdo erro, objetivo, custo, etc.). fundamentam-se em tais métodos.
Neste apéndice, procede-se com uma descrigdo breve e informal, na qual, em particular,
aborda-se os principios dos seguintes métodos: do gradiente, do gradiente conjugado, de
Fletcher-Powell, de Newton-Raphson e de Newton.

A localizagio do minimo local irrestrito de uma fun¢do de varias varidveis é um
problema importante na solu¢do de sistemas de equagCes algébricas ndo-lineares. Aqui,
define-se uma funcdo de » variaveis, cujo valor, f(x), e o vetor gradiente, Vf(x), podem
ser calculados em qualquer ponto, x. Convém classificar ffx) conforme o célculo do vetor
gradiente: analitico (exato) ou numérico (estimado através de diferengas de f(x)).

Estes métodos sdo recursivos, no sentido que. a partir de uma aproximacio
(arbitraria) inicial, a solugdo ¢ refinada com o aumento do nimero de iteragdes. De um

modo geral, todo procedimento de minimizagdo iterative. com convergéncia quadratica ou

nfo, localiza o minimo de um funcional f(x) como o limite de uma seqgiiéncia

(x,,X,,X,,--+), em que, X, € a aproximagdo inicial para a posicdo do minimo. A posi¢do
x,,., para cada iteragio n >0, ¢ obtida a partir da reta que passa por x, em alguma

direcdo de pesquisa pf nj, Fletcher e Reeves (1964).
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A.1 Meétodo do Gradiente

Talvez, o método do gradiente seja a mais simples e antiga das técnicas numéricas
disponiveis para a minimiza¢do de fungdes (que faz uso de suas derivadas). Na n-ésima
iteragdo, a diregdo de pesquisa € simplesmente a dire¢do negativa do gradiente de ffx ),

que indica a maior taxa de decréscimo deste funcional em x, . Para o caso bidimensional

do método do gradiente, a reta tangente no ponto X, , determina a diregdo para o calculo da

proxima aproximagdo x,_,, para o minimo. Em termos matematicos:
'xr:|+‘r = xrr —n(}'vf(xn) (Al)

em que, 77, € uma constante que determina a amplitude do ajuste aplicado a cada diregdo

de pesquisa. A aproximagdo iterativa do minimo, em geral, segue uma trajetoria em

ziguezague. Uma boa escolha de n é crucial para uma boa convergéncia do método.

A.2 Meétodo do Gradiente Conjugado

O método do gradiente conjugado ¢ um procedimento de minimizagdo simples, que, no
seu ciclo iterativo, admite o cdlculo de novas dire¢des de pesquisa. Desta forma, ©
conhecimento do comportamento local da fungdo pode ser levado em conta, evitando-se o
caminho em ziguezague, quando a diregdo de pesquisa ¢ dada a priori.

Este método foi aplicado pela primeira vez para o problema de minimizacdo sem
restricdes por Fletcher e Reeves (1964); em que, para fungdes quadraticas de » varidveis, o
minimo é localizado no maximo em n iteragdes. Para fungles ndo-quadraticas, o
procedimento € iterativo e requer um critério de convergéncia (parada). No método do

gradiente conjugado o ajuste é definido de acordo com a regra:
xn+1 = xn +nG(n)pS(n) (A?")

O vetor diregdo inicial é a mesma do vetor gradiente, mas em sentido oposto:
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ps(0)=-Vf(0) (A3)

Cada novo vetor diregdo € calculado recursivamente como uma combinagdo linear

do vetor gradiente e do vetor diregdo na iteragdo prévia, sendo expresso por:
ps(n+1)=—gs(n+1)+ x(n)ps(n) (A4)
gs(n)=Vf(n) (AS)

em que, x(n) é um pardmetro varidvel no tempo. Existem vérias regras para a

determinacdo de yx(n). Dentre elas, destaca-se aquela atribuida a Fletcher e Reeves

(1964);

gs(n+1)gs(n+1)
g’s (")gs(n)

x(n)= (A6)

e aquela proposta por Polak e Ribiere (1969),

gs(n+1)g(n+1)-gs(n)]

x(n)= gs(n)gs(n)

(A7)

O seguinte algoritmo de minimizagdo foi proposto por Fletcher e Reeves (1964):

x, = valor arbitrario

gs(o) = gs(xo); Ps = —gs(o)

x,,, = posi¢do do minimo de f(x) sobre a

a linha através de x, na dire¢do p, = ps(n). (A8)
gn+I = gs(xn+1)

xn — gi{-l/gj
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an‘ = _ngI +xnpn

Quatro pontos principais requerem atengdo na aplicagdo deste algoritmo:

i A escolhade x,.

ii. O tipo de pesquisa sucessiva para localizar cada x,_,.
iii. A taxa de convergéncia.

iv. O critério de convergéncia

Em particular, um método de pesquisa linear foi proposto por Davidon (1959),

sendo empregado por Fletcher e Powell (1963). O problema é determinar ¢, tal que,

dy(nc;) -0 (A9)
dnc»
em que, y(ng )= f(x,+nzp,) (A10)
e portanto ngnG)=p'n g.(x, +n.p,) (A11)
Mg

O célculo de n, ¢ feito em trés etapas: a primeira estima a sua ordem de magnitude; a

segunda estabelece limites sobre esta estimativa; a terceira interpola seu valor. Conforme

Fletcher e Powell (1963), inicialmente escolhe-se o seguinte valor:

n (0)= NG 0<nGx<1/'\pn (A12)
¢ 1/4p:, c.c.

Ne =2(est—f,)/ P, &, ' (A13)

em que, est é uma estimativa disponivel para o minimo de f; por exemplo, est =0 no

calculo de minimos quadraticos. Na segunda etapa, a derivada dy(n, )/ dn, ¢ examinada

nos pontos 1, =0,h,2h4h,...,n,.n,, em que, h=n,(0), e, 1, € 0 primeiro valor para o
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qual ocorre dy(n; )/ dn; 20, ou, para o qual a fungdo nic tem decrescido. Portanto, 1/
é limitado no intervalo 1, <n’ <n,. Na terceira etapa, efetua-se a interpolagdo cuabica

proposta por Davidon (1959) no calculo da estimativa ng, de % :

dy(n, )/ dn, +w-z

t=n, - 1, Al4
e N e )/ dn, —d(n, ) dn, 42w A1
emque,  z=3200 07X gy s an vayen, )/ am, (AL5)
My — T,
w=[z2—ayn, )/ dn,dm, ) ran,} (A16)

Se y(m,) e y(n,) ndo forem menores que y(n; ), entdo, 1, € aceito como uma
estimativa para nJ . Caso contrario, conforme dy(n¢ )/ dn;, seja positivo ou negativo, a

interpolagdo deve ser repetida no subintervalo (n,,n; ) ou (ng,n, ), respectivamente.

A.3 Meétodo de Fletcher-Powell

Provavelmente o mais poderoso dos métodos de gradiente baseados em dire¢des de
pesquisa é a reformulagdo de Fletcher e Powell (1963), do procedimento proposto por

Davidon (1959). O vetor dire¢io é definido por:
r,=-G.g, ' (A17)

em que, G,,G,,G,, -+ é uma seqiiéncia de matrizes definidas-positivas, e, G, normalmente

é a matriz identidade. Para o calculo desta seqiiéncia, define-se:

G =G +pupn_GnqaqnGn

o =G, (A18)
‘ r.q. 4.G.aq,
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em que’ qu = gm—l - gn (Alg)

A aproximagdo para 0 minimo ¢ calculada como em (A2), sendo a étima amplitude

na de passo determinada por intermédio de pesquisa linear sucessiva, (A9)-(A16).

A.4 Método de Newton-Raphson

Este método iterativo procura solucionar um sistema de n equagdes ndo-lineares em n

variaveis,
f(x)=0 (A20)

através de sucessivas linearizagdes. Considerando-se apenas o primeiro termo da expansdo

de f(x)em série de Taylor, obtém-se:
Af (x) = f(x+Ax) - f(x) = J(x)Ax (A21)
Na pesquisa da solugio considera-se que
S(x)+J(x)Ax =0 (A22)
Assim, a iteragdo de Newton-Raphson é dada por Carnahan (1969) e Ortega (1970):

Ax, =-J] f(x,) (A23)

ou, J, Ax =-f(x) (A24)
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o 9 of, |
ox, 0x, Cx,
y | &
em que, Jsaz o,  ox, éx, (A25)
¥, o &
| Ox, 0Ox, ox,, |

é a matriz Jacobiana. Entdo, através da solucdo do sistema (A24) por fatoragdo LU,

determina-se as aproximagdes sucessivas para a solugdo de (A20).

A.5 Meétodo de Newton

No método de Newton, a matriz Hessiana desempenha um papel fundamental. Usando-se

a expansdo em série de Taylor para um funcional f(x), aproxima-se uma mudan¢a

incremental Af(x) como uma fun¢do quadrética de Ax,

Af(x):f(x+Ax)—f(x)zg(x)Ax+é—Ax’H(x)Ar (A26)
- a_"f] E:f‘r a2f! -
d’x, ox,éx, ox,0x,
o' f 8’ f, 8’ f, o’ f,
em que, H= . =| ax,dx, 0°x, ox,ox, (A27)
’f ofn ... Of
| Ox,0x, 0x,0x, d’x, |

é a matriz Hessiana. Diferenciando-se (A26) com relagdo a Ax, a mudanga Af(x) €

minimizada quando:

g+ HAx=0 (A28)
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Portanto, dada uma estimativa x(0) da solugdo 6tima para a minimizagio de f(x), cada

nova estimativa do minimo é dada através da expressdo recursiva:

X=X, —H(x,)g(x,) (A29)

A.6 Exemplo Numérico

Para se realizar uma comparagdo entre os métodos descritos, emprega-se a fungdo de

Rosenbrock (1960) em duas dimensdes,

f(xvxz)=100(x2_x!2)2+(1_x12)2 (A30)

Esta fungdo é dificil de se minimizar devido ao declive abrupto ao lado do seu vale,
seguindo a curva x; =x,, Fig. A1(b). O contorno do vale desta funcdo tem o formato de

uma banana, Fig. Al1(b). Através da observagdo das trajetorias descritas, pode-se comparar
as caracteristicas de convergéncia de cada método, Fig. A2.

Para 0 método do gradiente, observa-se uma trajetoria em ziguezague a partir do
ponto (-1, 2), que realiza um movimento Browniano em torno do minimo; enquanto isso, a
trajetoria partindo de (-1, 0) segue uma curva de nivel, mas ndo converge, Fig. A2(a). Os
métodos do gradiente com pesquisa sdo mais eficientes, pois evitam esta trajetoria em
ziguezague, Fig. A2(b)-(c). Com convergéncia bastante acelerada, observa-se movimentos

bruscos nas trajetorias do método de Newton, Fig. A2(d).
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Metodo do Gradients Meétodo do Gradente Conjugado

v . * a 5 i = ¥

(d)
Fig A2. Minimizagdo da fungdo de Rosenbrock: trajetorias a partir dos pontos (-1, 0) e (-1, 2).
METODOS - (a) Gradiente (1000 iteragdes), 1 = 0,002. (b) Gradiente conjugado
(70 iteragdes) usando até 100 pesquisas de Fibonacci por iteragdo. (c) Fletcher-Powell
(22 e 17 iteragSes, respectivamente). (d) Newton (7 iteragdes).



