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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma metodologia para otimizar o processo de design de
antenas em microfita, com o uso de diferentes arquiteturas de redes neurais artificias. As antenas
em microfita patch retangular apresentam vantagens significativas que as tornam uma boa
escolha em aplicacdes de comunicacdo sem fio. O uso de redes neurais no projeto de antenas
em microfita oferece vantagens como a otimizacao eficiente de multiplos parametros de design.
Neste trabalho foi desenvolvido dois estudos de casos com aplicacdo de redes neurais para
modelagem de antenas. O primeiro, consistiu em projetar, treinar e analisar modelos
generativos e preditivos aplicados a antena em microfita. Iniciamos com a rede adversaria
generativa seguida pela rede neural perceptron multicamadas, que foram treinados com um
conjunto de dados gerados utilizando férmulas CAD (Computer-Aided Design) para célculo
das caracteristicas das antenas associados ao substrato RO3003. Apé6s finalizado o
modelamento da rede adversdria generativa e da rede neural perceptron multicamadas, foi
realizada uma andlise comparativa entre os resultados das redes com relagdo aos dados
calculados pelas férmulas CAD, e ambos os modelos apresentaram resultados satisfatorios,
onde a rede adversdria generativa apresentou uma acurdcia de 65%, a rede perceptron
multicamadas obteve um excelente resultado com acurdcia 95%. Na etapa seguinte
desenvolvemos um terceiro modelo usando as redes adversariais generativas condicionais, onde
o modelo foi treinado para gerar dados de caracteristicas de antenas condicionado a uma faixa
de frequéncia especifica, com o objetivo de viabilizar o controle sobre o processo de geracao
desses dados. Demonstramos que a rede adversarial generativa condicional pode gerar dados
sintéticos de caracteristicas de antenas para uma faixa especifica de frequéncia e substratos. O
segundo estudo de caso apresenta uma metodologia para predizer as caracteristicas de uma
antena de microfita pixelada de banda dupla baseada na rede neural convolucional que toma

como entrada uma representacao de toda a superficie pixelada de uma antena.

Palavras-chaves: Antena em microfita, Aprendizado de madaquina, Redes neurais

convolucionais, Redes adversérias generativas.



ABSTRACT

This paper proposes a methodology for optimizing the design process of microstrip antennas,
using different artificial neural network architectures. Rectangular patch microstrip antennas
have significant advantages that make them a good choice for wireless communication
applications. The use of neural networks in the design of microstrip antennas offers advantages
such as the efficient optimization of multiple design parameters. In this work, two case studies
were developed using neural networks to model antennas. The first consisted of designing,
training, and analyzing generative and predictive models applied to microstrip antennas. We
started with the generative adversarial network, followed by the multilayer perceptron network,
which were trained with a set of data generated using CAD (Computer-aided design) formulas
to calculate the characteristics of the antennas associated with the RO 3003 substrate. Once the
modeling of the generative adversarial network and the multilayer perceptron network had been
completed, a comparative analysis was carried out between the results of the networks in
relation to the data calculated by the CAD formulas, and both models showed satisfactory
results, where the generative adversarial network showed an accuracy of 65%, and the
multilayer perceptron network obtained an excellent result with an accuracy of 95%. In the
next step, we developed a third model using conditional generative adversarial networks, where
the model was trained to generate antenna characteristics data conditioned to a specific
frequency range, with the aim of enabling control over the process of generating this data. We
demonstrated that conditional generative adversarial networks could generate synthetic antenna
characteristics data for a specific frequency range and substrates. The second case study
presents a methodology for predicting the characteristics of a dual-band pixelated microstrip
antenna based on a convolutional neural network that takes as input a representation of the

entire pixelated surface of an antenna.

Keywords: Microstrip antenna, Machine learning, Convolutional neural networks, Generative

adversarial networks.
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CAPITULO 1

1.1 Introducao

As antenas em microfita sdo amplamente utilizadas em diversas aplicacdes que
envolvem comunicagdo devido as suas caracteristicas de baixo perfil, leveza e facilidade de
fabricagdo. Estas caracteristicas sdo essenciais para atender a crescente demanda por
dispositivos que operem em multiplas bandas de frequéncia; uma exigéncia impulsionada pela
necessidade de maior largura de banda e flexibilidade nos sistemas de comunica¢des modernos.
Contudo, o processo de otimizacdo do design dessas antenas, no atendimento aos requisitos
especificos de desempenho € um desafio nao trivial devido a natureza complexa e as multiplas

restri¢des de projeto.

As metodologias comumente utilizadas na otimizacdo de antenas geralmente envolvem
processos demorados e computacionalmente intensivos. Nesse tipo de processo, um algoritmo
de otimizagdo precisa acionar, repetidamente, a execugdo de simulacdes. Uma alternativa para
agilizar esse procedimento seria aplicar técnicas de aprendizado de maquina baseadas em redes
neurais artificiais (RNAs). A literatura reporta algumas contribui¢des recentes envolvendo o

emprego de RNAs no projeto de antenas [1-3].

Neste trabalho, serdo apresentados dois estudos de caso que utilizam técnicas de
aprendizado de maquina baseadas em RNAs para otimiza¢ao do processo de sintese de antenas
em microfita. As implementacdes envolveram o projeto, treinamento e andlise de diferentes

arquiteturas de RNAs.

No primeiro estudo de caso foram desenvolvidos trés modelos de RNAs: uma rede
adversdria generativa (GAN, Generative Adversarial Networks) [4], uma rede perceptron
multicamadas (MLP, Multilayer Perceptron) e redes adversariais generativas condicionais
(CGAN, Conditional Generative Adversarial Network). Estes modelos foram treinados com
um conjunto de dados gerados através de formulas CAD (Computer-Aided Design) para
calcular as caracteristicas das antenas, utilizando substratos distintos. Ainda neste primeiro

estudo de caso, foram realizados trés experimentos apresentados a seguir.

O primeiro experimento envolveu o uso de GANs para geragdo de novas amostras de
antenas patches em microfita através do aprendizado das relagdes entre as caracteristicas das
antenas e suas geometrias. A GAN capturou efetivamente o conhecimento derivado de diversas

iteracdes de design e rodadas de otimizac@o. Escolhemos a GAN por ser uma arquitetura que
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gera amostras sintéticas da mesma distribui¢cdo do conjunto de dados com a qual foi treinada.
Uma vez treinadas, essas RNAs podem ser consultadas para a sintese rdpida de designs de
antenas que atendam as especificacdes desejadas. No segundo experimento, foi desenvolvido
um modelo MLP para predi¢ao das caracteristicas das antenas a partir dos dados de entrada.
Apo6s o treinamento, foi realizada uma anélise comparativa entre os modelos GAN e MLP,
utilizando os dados obtidos por meio de férmulas CAD. O terceiro experimento explorou o uso
de CGANSs. Nesse modelo o gerador condicional aceita um vetor de ruido e um rétulo de classe
em sua entrada e os mapeia para um vetor de parametros estruturais da classe indicada no rétulo
de classe. As classes foram definidas por faixas de frequéncias, onde o modelo foi treinado para
gerar dados de caracteristicas das antenas condicionados a classe referente a faixa de frequéncia

especifica, permitindo um controle mais preciso sobre o processo de geracao de dados.

No segundo estudo de caso, foi empregada uma CNN para modelagem das
caracteristicas de uma antena em microfita pixelada e de banda dupla. Esta metodologia
permitiu a predi¢cdo com boa precisdo de suas principais caracteristicas, como frequéncia de

ressonancia, ganho e diretividade.

Os resultados destes estudos demonstraram o potencial das RNAs para otimizacio e
inovacdo do design de antenas em microfita. A aplicacdo dessas técnicas de aprendizado de
maquina torna-se uma abordagem promissora para superacao dos desafios durante a otimizagdo
de antenas em microfita, abrindo novas possibilidades de desenvolvimento de sistemas de

comunicacdo de forma rdpida e efetiva.

1.2 Estado da Arte

No trabalho publicado por [1] foi proposto o uso de GANs para sintese rapida de designs
de LPFDA (Log-Periodic Folded Dipole Array) para duas faixas de valores do fator de
qualidade, Q. Neste trabalho os autores desenvolveram modelos, usando Vanilla GAN,
Conditional GAN e Wasserstein GAN. Para treinamento deste modelo foram criados trés
conjuntos de dados com base nos intervalos de interesse para os valores do fator Q.
Demostrando-se que a GAN pode ser utilizada como um banco de dados de antenas aprendido
e orientado por dados e consultado para geracdo ripida de novos projetos semelhantes de
antenas aos quais foram treinados. No entanto, os autores ndo apresentaram uma variacao para
diferentes materiais de permissividades, e ndo expandiram essas técnicas para outras

caracteristicas das antenas.
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Em [2], foi proposta uma metodologia para modelar com precisdo duas frequéncias de
ressonancia de uma antena em microfita pixelada de banda dupla com base na regressdo de uma
CNN, que toma toda a superficie pixelada da antena como entrada. A CNN apresentou
excelentes resultados preditivos, com erro relativo médio dos testes de 0,13% e 0,22% para as
duas frequéncias de ressonancia. A abordagem dos autores explorou a predicao das frequéncias
de ressonancia com boa precisdo, entretanto, este modelo de predi¢dao nao foi expandido para
outras caracteristicas das antenas, como a diretividade, ganho ou largura de banda; bem como,

para diferentes substratos.

Em [3], uma antena em microfita retangular (RMSA, Rectangular Microstrip Antenna)
€ desenvolvida utilizando técnicas de modelagem com RNAs. O algoritmo de retropropagacdo
€ empregado para treinar a rede, visando a minimiza¢do de erros e a reducdo do tempo de
computagdo. Como resultado, as dimensdes geométricas do patch sdo determinadas com boa
precisd@ao e em um tempo de computacdo menor quando comparado a softwares de simulagdo

tradicionais.

Em [5], foi proposto um método de design de padrao de antena em microfita usando o
modelo GAN. Nesse caso, o projetista alimenta a RNA com apenas o padrio de radiagcdo e o
coeficiente de reflexdo projetados e a RNA produz a padrao da antena desejado. Para criagdao
dos geradores e os discriminadores foram usadas células Long Short Term Memory (LSTM). O

software comercial Ansys HFSS foi utilizado para validacdo do modelo.

Em [6] € apresentada uma forma de reproduzir antenas com um Q dentro de um limite
pré-determinado através do modelo GAN. O modelo proposto € treinando para gerar parametros
de antena a partir da distribuicdo aprendida com um Q previsto. Os dados obtidos ofereceram
nova perspectiva para compreender a correlagdo entre a distribui¢do dos parametros da antena
e seu . No entanto, os autores nao apresentaram uma variacdo para diferentes faixais de

frequéncias, ou expandiram essas técnicas para outras caracteristicas das antenas.
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CAPITULO 2

Fundamentacio Teorica

2.1 Antenas em Microfita

Uma antena € comumente definida como um dispositivo capaz de radiar ou receber

ondas de radio, ou seja, € uma estrutura de transi¢@o entre o espago livre e um meio guiado [7].

O desenvolvimento dos sistemas de micro-ondas, juntamente com o0s circuitos
integrados e a demanda do mercado por antenas de baixo custo de fabricagdo, deu inicio ao uso
das antenas em microfita. Devido as suas pequenas dimensdes, essas estruturas puderam ser
aplicadas em diversas tecnologias, entre essas aplicagdes, destacam-se o uso em aeronaves de
alto desempenho, espaconaves, satélites e misseis, onde tamanho, peso, facil instalacdo e perfil

aerodinamico sdo essenciais para o sucesso da implementacao.

Uma antena em microfita é formada por duas placas condutoras paralelas separadas por
uma fina camada de dielétrico, denominado substrato, sendo uma das placas o elemento
irradiante (patch) e a outra o plano terra conforme representado na figura 2.1. Sua popularidade
se deve ao fato de poder ser construida diretamente sobre a placa de circuito impresso de algum
dispositivo, utilizando as mesmas técnicas de fabricacdo de circuitos impressos. O tamanho e

a forma do patch sao aspectos importantes no desempenho dessa antena.

= ~— Ih

—_ Substratg &

Plano de Terra

Figura 2.1. Antena em microfita com patch retangular.

O design do patch pode adotar diversas formas geométricas e disposi¢des. No entanto,
os variados formatos do patch produzem resultados distintos, além de requererem diferentes
modelos matemdticos para a determinagdo das dimensdes da antena e suas caracteristicas
eletromagnéticas de funcionamento. A Figura 2.2 ilustra os formatos mais simples para a

constru¢do de uma antena em microfita.



22

(a) (b) (e) (d)

Figura 2.2. Formas bdésicas de elementos irradiadores. (a) Quadrada, (b) Retangular, (c) Dipolo, (d) Circular.

2.1.1 Métodos de Alimentacao

Dentre as caracteristicas basicas da antena podemos destacar as diferentes configuracoes
que podem ser usadas para alimentar antenas em microfita. Os métodos mais comuns de
alimentacdo sdo: linha de microfita, cabo coaxial, acoplamento por abertura e acoplamento por

proximidade.

O método de linha de microfita é constituido por uma fita condutora, geralmente muito
menor que a largura do patch (veja na figura 2.3 (a)). A linha condutora € de facil fabricagdo,
no entanto, a medida que a espessura do substrato aumenta, hd um incremento nas ondas de

superficies e radiacdo espuria, limitando a sua aplicacdo a larguras de banda de 2% a 5% [7].

A alimentacio por cabo coaxial é um tipo de alimentacdo onde o condutor interno do
cabo coaxial € conectado ao patch da antena, enquanto o condutor externo € conectado ao plano
de terra (veja na figura 2.3 (b)). Este tipo de alimentacdo € de facil fabricacdo e apresenta baixa

radiacao espuria. No entanto, também possui largura de banda estreita.

A alimentacdo do tipo acoplamento por abertura reduz a radiacdo espiria em
comparagdo com os métodos mencionados anteriormente (veja na figura 2.3 (c)). No entanto,
ela também apresenta uma largura de banda estreita e apresenta maior complexidade na
fabricacdo. Esse tipo de alimentag@o consiste em dois substratos separados por um plano de
terra e uma linha de microfita abaixo do substrato inferior, responsavel pela transferéncia de

energia para o patch [8].

A alimentagdo por proximidade envolve uma linha de alimentacdo posicionada entre
dois substratos (veja na figura 2.3 (d)). O patch é colocado sobre o substrato superior, enquanto
o plano de terra fica sob o substrato inferior. O casamento de impedancia € obtido ajustando a

largura da linha de transmissdo e a espessura dos substratos. Em comparagdo com as
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alimentacdes por cabo coaxial e linha de microfita, esse método é o que proporciona a antena a

maior largura de banda e a menor radiacdo espuria.

Substrate

Plano Terra

Substrato —
Conector Coaxial

Plano Terra

(a) (b)

//6\)‘
/7 Linha de
Ly

Microfita

/-
v "/ Linha de
7" Microfity

(© )

Figura 2.3. Métodos de alimentacdo. (a) Alimentacdo de linha por linha em microfita, (b) Alimentag@o por cabo
coaxial, (c)Alimentacdo do tipo acoplamento por abertura e (d) Alimentacdo por proximidade.

2.1.2 Antena em Microfita com Formato Retangular

Uma das configuracdes mais simples e comumente utilizadas é a RMSA, na qual o
elemento irradiador tem um formato retangular e € alimentado por meio de uma linha em

microfita (veja figura 2.1).

A anélise e o dimensionamento da antena podem ser inicialmente realizados por meio
de dois métodos aproximados: método da linha de transmissdo e o método da cavidade. No
método da cavidade, sdo determinadas as frequéncias de ressonéncia, a distribui¢do de modos,
o padrdo de irradiacdo, a diretividade, o fator de qualidade e a largura de banda da antena. Ja o
método da linha de transmissao permite o cdlculo do comprimento L e da largura W, além do

estudo da impedancia de entrada da antena.
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2.1.3 Métodos de Analise

Existem diversos métodos para que podem ser utilizadas para modelagem e andlise de
antenas em microfita, sendo os mais frequentemente empregados os modelos de linha de
transmissao, de cavidade e de onda completa. O modelo de linha de transmissao é o mais
simples de todos, oferecendo uma boa aproximagado fisica, apesar de ser menos preciso e
apresentar dificuldades na modelagem do acoplamento. O modelo de cavidade, em comparagdo
ao de linha de transmissdo, € mais exato, mas apresenta maior complexidade. Os modelos de

onda completa s@o precisos, versateis e capazes de lidar geometrias arbitrarias.
2.1.3.1 Modelo de Linha de Transmissao

O método da linha de transmissdo visa modelar a antena de microfita retangular
como um conjunto de duas fendas, separadas por uma linha de transmissdo de microfita de

baixa impedancia e comprimento L. Essas duas fendas s@o 1dénticas, com largura W e altura A.

O franjamento € identificado como um aumento das dimensdes do patch em relacdo as suas
medidas fisicas. Esse efeito das ondas eletromagnéticas no patch esta diretamente relacionado
arazdo entre o comprimento (L) e a espessura do substrato (/), bem como a permissividade do
dielétrico (¢r). Uma permissividade relativa efetiva &refr € introduzida para levar em conta a
franja e a propagacdo da onda na linha. A permissividade relativa efetiva € considerada como
uma constante dielétrica uniforme e que apresenta caracteristicas de uma antena ideal sem os

efeitos de borda.
2.1.3.2 Modelo de Cavidade

O método da cavidade considera a RMSA como uma cavidade ressonante retangular.
Assim, a partir das equagdes de Maxwell, sdo determinadas as distribui¢des de campo dentro
do substrato dielétrico. Essa regido do substrato € tratada como uma cavidade limitada por
condutores elétricos perfeitos (representados pelo patch e terra) e por condutores magnéticos
perfeitos (para representacdo de um circuito aberto) nas laterais da cavidade. Essa abordagem
€ mais complexa, embora mais precisa quando comparada ao modelo de linha de transmissdo.

Porém, se restringe a antenas com patches cuja geometria seja regular.
2.1.3.3 Modelos de Onda Completa

Os modelos de onda completa sdo obtidos através da resolucdo das equacdes de

Maxwell associadas as condicdes de fronteira definidas pelo problema. Esses modelos sdo mais
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precisos e mais adequados para estudar antenas com estruturas mais complexas. Sua aplicagcdo
requer utilizacdo de métodos numéricos, e diferente de outros métodos que envolvem
aproximacdes para solucdo analitica esses exigem elevada capacidade computacional. Alguns
dos modelos de onda completa mais utilizados para modelagem de antenas sd@o: método dos
momentos, método dos elementos finitos (FEM, Finite Element Method) ¢ método das

diferencgas finitas.
2.1.4 Projeto de Antena Patch Retangular

O projeto de uma RMSA envolve o dimensionamento da largura, W, e do comprimento,
L, bem como a determinac¢do do local onde a alimenta¢do deve ser inserida na antena. Para isso,
utilizam-se como parametros de entrada a frequéncia de operagdo, f,, e a permissividade
dielétrica do substrato, ¢,, € sua espessura. O comprimento e a largura do patch podem ser
calculados pelas Equagdes 2.1 e 2.2, onde C, representa a velocidade da luz no vicuo e f, a

frequéncia de ressonancia desejada para a antena.

Gy | 2
S 2f e+ 1

w 2.1
O comprimento L pode ser determinado a partir da frequéncia de ressonancia desejada para o

modo TMo10, da seguinte forma:

Co
L =———2AL (2.2)

Zfrv gref f
Devido ao efeito de franjamento dos campos de borda mencionado anteriormente, a
permissividade dielétrica e a permissividade do meio externo afetam os campos, sendo

necessdrio determinar uma constante dielétrica efetiva (&,¢55) através da equagdo 2.3.

1

e+1 & —1 12h\ 2
Sreff:rZ +r2 (1+W) 2

Esta equacdo € utilizada em situacdes em que a razdo entre a largura do patch e a altura

do substrato € superior a 1 (W/h > 1).
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O efeito de borda estd relacionado a permissividade efetiva, e ao comprimento efetivo
do patch, ou seja, eletricamente, o comprimento apresenta-se maior com relacdo ao

comprimento fisico (veja figura 2.4).

()

Paich

TTT'T‘%-A---....E.T ........ wl’lﬂ

(b)
Figura 2.4. Comprimento fisico e elétrico para um patch retangular (a) e Efeito do franjamento em um patch
retangular (b).

T
h
¥

A variacdo de comprimento elétrico da antena em microfita patch retangular pode ser

calculada pela Equagdo 2.4.

(eress +0.3) (% + 0,264)

AL
— =0,412

- (2.4)

(eresr — 0258) (- +0,813)

Sendo o comprimento efetivo, a soma do comprimento fisico mais duas vezes a variagdao de

comprimento elétrico do patch pelos efeitos de borda.

A condutancia pode ser obtida usando a expressiao de campo derivada do modelo de cavidade.

Em geral, a condutancia é definida como:

G, = h
17 12072

(2.5)

em que

sin(X)

2.
Y (2.6)

I, =—-2+cos(X) + XS;(X) +

sendo



27

X = kW 2.7)

onde k, é o nimero de onda no espaco livre e Si(X) € a funcao seno integral.

A resisténcia de entrada para a frequéncia de ressonancia pode ser calculada por:

1
Ry, =—
T 2(61 1 612)

(2.8)

o sinal de mais (+) € utilizado para modos que apresentam uma distribui¢cao de tensao ressonante
impar (antissimétrica) sob o patch e entre os slots, enquanto o sinal de menos (-) é empregado
para modos com distribuicdo de tensdo ressonante par (simétrica). A condutincia G;, €
calculada mediante Equacdo 2.9 onde Jo(-) ¢ a funcdo de Bessel de primeira espécie com base

Z€10.

2

612

1 [sin (kOZW cos(@))
- 120712[ cos(6)
0

Jo (koL sin(8)) sin3(8) do (2.9)

Desta forma, sdo definidas todas as caracteristicas geométricas da antena em microfita.
Adicionalmente, € possivel definir alguns parametros fundamentais da RMSA, tais como, a

diretividade e a largura de banda.
2.1.4.1 Diretividade

A diretividade € definida como a razdo entre a intensidade de maxima irradiacdo na
direcdo do feixe principal e a intensidade de irradiacdo média em todas as diregdes. Assim, a
diretividade da antena em microfita operando no modo TMoio pode ser calculada da seguinte

maneira:

— (2.13)

* 7| sin (kOZW cos(H)) | kol
I, = jj sin3 0 C052< 5 sin 6 sin Q)) dedg  (2.14)
00

cos(60)
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onde Ao e ko s@o, respectivamente, o comprimento e nimero de onda no espago livre.
2.1.4.2 Largura de Banda

A largura de banda (BW, bandwidth) pode ser definida como a faixa de frequéncias na
qual o desempenho da antena, de acordo com suas caracteristicas, atende um padrdo
especificado. Essa caracteristica pode ser atribuida tanto com relacdo aos padrdes de radiacdo
quanto para a relacdo entre onda estaciondria de tensdo e a poténcia refletida. A largura de

banda pode ser definida em termos percentuais, pela Equagao 2.15.

BW (%) = pLsw ~Jims 104 (2.15)
fsup + finf

Onde f;, € finy s@o as componentes de frequéncia superior e inferior do sinal, respectivamente.

2.1.4.3 Fator de Qualidade

O fator de qualidade € inversamente proporcional as perdas de poténcia na antena.
Entretanto, essas perdas ndo necessariamente referem-se a poténcia dissipada, mas sim a
energia que ndo é armazenada na estrutura. O fator de qualidade total, QJ;, em antenas em
microfita € constituido pelos seguintes fatores de qualidade: as perdas nos condutores, Q., as
perdas no dielétrico, Qu, e as perdas por irradiacdo Q,. As primeiras componentes estao
relacionadas a dissipacdo de energia, enquanto Q, se refere a porcdao da energia irradiada.

Assim, Q; € afetado por todas essas perdas e, usualmente, € determinado pela equagdo 2.16.

1 1 1 1

L= 2.16
0w 0s70.70 (2.10)
1 (2.17)

Qa = tan(5)
_ L (2.19)

Graa = 12072
T fr&€gLW (2.20)

Qr B h Grad

Sendo u a permeabilidade magnética do espago livre e €, a permissividade do espago livre.
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2.2 Aprendizado de maquina

Este capitulo explora conceitos basicos relacionados a drea de aprendizado de maquina.
Neste trabalho serd abordado o uso de diferentes arquiteturas de RNAs para projetos de antenas
em microfita. Assim, € fornecida uma visdo geral sobre aprendizado de mdquina e algumas
RNAs com o objetivo de trazer ao leitor os conhecimentos basicos que serdo utilizados ao longo

deste trabalho.
2.2.1 Conceitos Basicos

Aprendizado de maquina € um campo da inteligéncia artificial que se concentra no
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos computadores aprenderem a partir

de dados e fazerem previsdes ou tomarem decisdes com base nesse aprendizado [9].

O aprendizado de maquina compreende métodos computacionais que dependem de
informacdes anteriores disponiveis para melhorar o desempenho ou obter previsdes mais
precisas. No campo do Aprendizado de Mdquina, hd quatro abordagens de aprendizagem
frequentemente empregadas, cada uma sendo valiosa para resolver diferentes categorias de
problemas: aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada, semi-supervisionada e por

reforco.
2.2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é um procedimento no qual um algoritmo recebe uma
colecdo de dados rotulados como entrada e gera um modelo como saida. Os dados de
treinamento consistem em pares (x(n), y(n)), onde x(n) é o vetor de caracteristicas de entrada e
y(n) € o vetor com as saidas de referéncia, com n variando de 1 a N amostras de treinamento
[10]. No aprendizado supervisionado tem-se o conhecimento das respostas desejadas para um
conjunto de amostras, e esse conhecimento € utilizado para ajustar o modelo. Em outras
palavras, durante o treinamento, € possivel calcular uma medida de erro entre a resposta gerada

pelo modelo e a desejada, e, em seguida, usar essa medida como critério para ajustar os

parametros.

O problema para o aprendizado supervisionado pode ser caracterizado de acordo com a
natureza de sua saida, podendo ser classificado em duas categorias, como classificacido e
regressdo. Se o modelo realiza um mapeamento para resultados continuos (reais) e ndo

categoricos, caracteriza-se como um problema de regressdao. Quando a saida € categorica,
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expressa por diferentes classes € normalmente de maneira discreta, caracteriza-se como um

problema de classificagdo.

A elaboracdo de um modelo para regressio ou classifica¢do inicia-se com a sele¢do da
estrutura do modelo, que determina o tipo de mapeamento realizado, y = f (x, w), onde w
representa o conjunto de parametros dessa estrutura e x os dados de entrada. Em seguida, na
etapa de treinamento, os parametros em w sdo ajustados com base em um critério matematico
relacionado ao problema, como, por exemplo, o célculo do erro quadratico médio na saida. Para
tal, € importante o uso de um algoritmo de otimizagdo, por exemplo, métodos que utilizam o

gradiente da funcdo de custo.

Ap0s treinado, esse modelo pode ser empregado para classificar ou predizer o valor de
saida de novas entradas, as quais ndo foram apresentadas durante o treinamento e que
constituem o conjunto de teste. A capacidade do sistema de realizar previsdes corretas em
amostras diferentes daquelas usadas no treinamento € chamada de generalizac@o. Na pratica, o
conjunto de treinamento geralmente representa uma pequena parte de todos os possiveis vetores
de entrada, e, assim, a generalizacdo € uma caracteristica fundamental em sistemas de

aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes.

Um importante conceito em aprendizado supervisionado € a validacdo cruzada. O
processo inicia-se dividindo os dados de forma aleatéria em dois conjuntos, dados de
treinamento e dados de teste. O conjunto de dados de treino € entdo segmentado em dois
subconjuntos: um conjunto de estimacdo, utilizado para treinar e ajustar os parametros do
modelo, e um conjunto de validacdo, que valida o modelo durante o treinamento. Esses
conjuntos devem ser representativos e independentes. Assim, enquanto o modelo € ajustado
com base no erro dos dados de treinamento, também se monitora o erro nos dados de validagao.
O conjunto de dados de validacdo permite prever o desempenho do modelo em dados novos. A
valida¢do cruzada ajuda a reduzir o risco de sobreajuste (overfitting), uma situacao indesejavel
em que o modelo se adapta bem aos dados de treinamento, mas ndo apresenta uma boa

capacidade de generalizacdo [11].
2.2.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, o conjunto de dados de treinamento contém as
amostras de entrada, mas nao as saidas correspondentes. Para este tipo de aprendizado, o
modelo deve aprender a relacido que existe entre os dados de entrada, identificar os padrdes, ou

categorias nos dados apresentados, produzindo uma codificagdo na saida. Os objetivos do
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aprendizado ndo supervisionado incluem o processo de clusterizacdo (que € a identificacdo de
grupos de amostras semelhantes dentre os dados), a estimativa de densidade (que é a
determinacdo da distribui¢do dos dados dentro do espago de entrada) e a reducdo de
dimensionalidade (onde os dados em um espago de alta dimensao sdo transformados para uma

dimensao inferior, tornando mais facil a visualizagdo e a andlise da estrutura dos dados).
2.2.1.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado pode ser considerado o “meio-termo” entre o
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado e € particularmente Gtil para conjuntos de
dados que contém dados rotulados e ndo-rotulados (ou seja, todos os recursos estdo presentes,
mas nem todos os recursos tém alvos associados). Em geral, a ideia central do aprendizado
semi-supervisionado € tratar um ponto de dados de forma diferente com base no fato de ele ter
ou ndo um roétulo: para pontos rotulados, o algoritmo usard a supervisdo tradicional para
atualizar os pesos do modelo, e para pontos ndo-rotulados, o algoritmo minimiza a diferenca

nas previsoes entre outros exemplos de treinamento semelhantes.
2.2.1.4 Aprendizado por Refor¢o

O aprendizado por reforco € definido pela interacdo constante do modelo com o
ambiente para selecionar a¢des apropriadas ao longo do tempo, com o objetivo de maximizar
sua recompensa acumulada. Nesse contexto, ndo hd uma solugio perfeita para o treinamento do
sistema, como ocorre no aprendizado supervisionado, em vez disso, sdo executadas vdrias
acoes, através de tentativa e erro, que geram recompensas diferentes. Este tipo de aprendizado
€ inspirado na psicologia comportamental, onde um agente aprende com base em recompensas
e puni¢des recebidas ao executar acdes. Neste contexto, o objetivo do agente é sempre tomar

acdes que maximizem a recompensa esperada ao longo do tempo [12].
2.2.2 RNAs

As RNASs sdo representacdes matemadticas inspiradas na maneira como operam o cérebro
e o sistema nervoso como um todo. A unidade fundamental de uma RNA € o neur6nio artificial
[13]. As RNAs tém a capacidade de armazenar conhecimento com base na experiéncia anterior
com dados, utilizando essa informacdo para processar novas entradas. O aprendizado ocorre
por meio da aquisi¢do de conhecimento do ambiente, ajustando os pesos das conexdes entre 0s

neuronios artificiais, conhecidos como pesos sindpticos [14].
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Figura 2.5. Modelo um neur6nio artificial.

O modelo do neur6nio artificial, representado na figura 2.5, € constituido por alguns

elementos basicos:

Os sinais de entrada {x;, x2, .., X}, ou informacOes externas sdo os valores assumidos
pelas varidveis de uma aplicacdo particular. Esses sinais sdo frequentemente normalizados com
o objetivo de aumentar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizado. Em seguida,
temos o0s pesos sindpticos, {wi, w2, ., wim}, onde os indices k e j sdo usados para identificar o
neurdnio e a sinapse que pondera a j-ésima entrada do k-ésimo neurdnio. Esses valores
ponderam as variaveis de entrada da rede, possibilitando quantificar suas relevancias em relagao
a funcionalidade do respectivo neurdnio. Depois, temos um somatério de todos os sinais de
entrada, ponderados pelos respectivos pesos sindpticos e uma funcdo de ativacdo que gera a
saida do neurdnio, e esta fun¢do comumente aplica uma transformacdo ndo-linear em sua
entrada. Neste modelo também temos um bias, by, 0 qual tem por objetivo aumentar ou diminuir
a entrada da funcdo de ativacdo. O udltimo elemento do modelo do neurdnio é a funcdo de
ativacdo, que age sobre o potencial de ativacdo para produzir o sinal de saida da rede. Essa
funcdo, de maneira tradicional, confere uma caracteristica ndo-linear aos neurdnios e, em

algumas situacdes, restringe a saida a determinados intervalos.

O neurdnio artificial pode ser descrito pelas seguintes expressdes matematicas:
m
Uy Z]-:lwkj Xj (221)

Vi = (uy + by) (2.22)
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2.2.3 Funcio de Ativacao

Como descrito anteriormente, as funcdes de ativacdo dos neurdnios geralmente
conferem a2 RNA um cardter ndo-linear. Isso impacta significativamente a capacidade de
aproximacao da rede, tornando essa escolha um aspecto fundamental do projeto. As principais

funcoes de ativagdo serdo apresentadas nesta secao.
Fungdo Logistica

A funcdo logistica também conhecida como fung¢do sigmoide, apresenta um
comportamento de transi¢cdo suave, variando entre O e 1. Essa fun¢do € continua e derivavel em
todo o seu dominio, o que € relevante para a implementacdo de métodos de otimizacao que
empregam as derivadas da funcdo de custo. Sua saida assume valores reais entre 0 e 1 torna-a
uma opg¢ao atrativa para estimar probabilidades de classificacdo a partir dos resultados de uma

RNA [14].
Funcdo Tangente Hiperbolica

A funcdo tangente hiperbdlica, apresenta um comportamento semelhante ao da funcio
logistica, mas sua saida estd no intervalo -1 e 1, o que pode ser vantajoso para trabalhar com
dados que possuem simetria significativa em relacdo a zero. A fun¢do é comumente utilizada

em RNAs para modelar relacdes ndo lineares em tarefas de classificagcdo e regressao.
Funcdo Rectified Linear Unit (RelLU)

Essa funcdo € nula no intervalo [-o, 0) e linear em [0, o), introduzindo nao-linearidade
de forma simples, sem saturag@o [15]. Sua derivada € informativa na parte positiva, oferecendo
vantagens computacionais significativas em redes neurais com muitas camadas. Ela permite
que o modelo de aprendizado profundo leve em conta ndo-linearidades e efeitos de interacdo

especificos.
Fungdo Leaky ReLU

A Leaky ReLU é uma func¢do variante da ReLLU, mas apresenta uma leve inclinag@o para
valores negativos em vez de ser horizontal. O coeficiente de inclinagdo € definido antes do
treinamento, ou seja, ndo € ajustado durante o processo de aprendizado. Essa funcdo de ativacao
¢ amplamente utilizada em tarefas onde podemos enfrentar gradientes esparsos, como no

treinamento de GAN.
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2.2.4 A Arquitetura MLP

As redes neurais de multiplas camadas sdo compostas por agrupamentos de neurdnios
organizados em diferentes camadas. Ao incluir camadas adicionais, sejam elas visiveis ou
ocultas, a rede é capaz de realizar mapeamentos complexos entre entradas e saidas. Isso permite
que a rede tenha uma vis@o abrangente dos dados de entrada, gracas as conexdes sindpticas e a

interacdo intensa entre os neurdnios. A figura 2.6 apresenta a arquitetura de uma MLP.

Sinal de
Sinal de saida

entrada

Camada de

entrada Primeira

camada

escondida Segunda

camada
escondida  Terceira
camada

escondida

Figura 2.6. Exemplo de rede MLP.

Os nds a extrema esquerda representam o vetor de entradas, que fornece os sinais para
os neurdnios da primeira camada oculta e assim sucessivamente. Geralmente, os neuronios em
cada camada recebem como entrada os sinais gerados por todos os neurdnios da camada

anterior. Por essa razdo, essa estrutura € também chamada de totalmente conectada ou densa.

Para o treinamento de uma MLP, utiliza-se comumente o algoritmo de propagacdo
(propagation) e retropropagacdo (backpropagation,), sendo o treinamento realizado em duas
fases. Durante a fase de propagacdo, os pesos sindpticos da rede permanecem constantes € 0s
sinais de entrada sdo propagados pela rede, camada por camada, até alcangcarem a saida. Neste
estdgio, as alteragdes ocorrem apenas nos potenciais de ativacao e nas saidas dos neurdnios da
rede. Na etapa de retropropagacdo, um sinal de erro € gerado ao comparar a saida da rede com
a resposta esperada. A derivada da funcdo de erro € entdo transmitida pela rede, camada por
camada, mas de forma inversa, da dltima camada para a primeira. Durante essa fase, sdo

realizados ajustes continuos nos pesos sindpticos da rede.

O algoritmo de retropropagacio fundamenta-se no gradiente de erro da camada final da

rede. Uma vez definida as fun¢des de erro ou custo da rede podemos determinar esse gradiente.
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Uma alternativa tradicional em RNAs € o erro quadratico médio (MSE, Mean-Squared Error),

que € definido pela equagio 2.23:
1 m
MSE = — > (::)? 2.23)
i=1

Onde m representa o niimero de saidas da rede, y a saida desejada para o vetor de entrada e y a

saida gerada pela rede para esse mesmo vetor.

O gradiente € calculado a partir da funcdo de erro e propagado na direcdo inversa da
arquitetura MLP. O algoritmo de retropropagacao aplica essas derivadas em todas as camadas
da rede, ajustando os pardmetros conforme o algoritmo de otimizacao escolhido [16]. A MLP
possui a capacidade de aproximar fungdes, conforme o teorema da aproximacao universal, que
afirma que uma camada escondida com um nimero finito de neur6nios pode aproximar fung¢des
continuas em subconjuntos compactos de R". Isso permite que a MLP realize transformacdes
nao-lineares nos dados de entrada, aproximando-se da saida desejada em um aprendizado
supervisionado. Entretanto, uma dnica camada ndo garante desempenho 6timo em termos de
implementacdo, tempo de treinamento e generalizacdo, sendo que arquiteturas profundas

podem ser mais vantajosas dependendo da aplicacg@o.
2.2.5 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo utiliza modelos computacionais com multiplas camadas que
representam dados em diferentes niveis de abstracdo. Esse método permite a descoberta de
estruturas complexas em grandes bases de dados, com cada camada criando suas proprias
representacoes internas. O treinamento de um modelo de aprendizado profundo segue 0 mesmo
processo que uma MLP, utilizando o algoritmo de retropropagacdo para calcular as derivadas
da funcdo de custo em relacdo aos parametros. A partir do aprendizado profundo, muitos
problemas tiveram uma melhora significativa em seu desempenho, por exemplo o caso de
reconhecimento de fala, reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural,

incluindo tarefas como classificacio de topicos e andlise de sentimentos.

As técnicas tradicionais de aprendizado de méquina t€ém limitacdes no processamento
de dados brutos, exigindo um extenso conhecimento do dominio para criar extratores que
convertam esses dados em vetores de caracteristicas tteis. Isso € essencial para que sistemas de

aprendizado, como classificadores, possam classificar corretamente os padrdes de entrada.
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O aprendizado de representacdo permite que maquinas recebam dados ndo tratados e
descubram automaticamente as representacdes necessdrias para detecgdes e classificacdes. O
aprendizado profundo utiliza esse conceito em multiplos niveis, através de médulos simples e
nao lineares que transformam dados brutos em representagdes mais abstratas, permitindo que

funcdes complexas sejam aprendidas por meio de sucessivas transformagdes [17].

Dessa forma, o ponto principal do aprendizado profundo é que as caracteristicas
discriminativas ndo sio projetadas por especialistas humanos, mas sim aprendidas diretamente

dos dados enquanto o modelo é treinado para executar a tarefa pretendida.
2.2.6 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs, Convolutional Neural Networks) sao
adequadas para o tratamento de dados que estdo em formato de tensores. Um exemplo disso
sdo imagens coloridas, que sdo formadas por trés matrizes 2D contendo as intensidades dos

pixels nos trés canais distintos.

As CNNs tém inspiragdo bioldgica, baseando-se no cortex visual dos animais, que
contém areas de células sensiveis a regides especificas do campo visual [18, 19]. Essas células
neurais sdo ativadas por bordas particulares e estdo organizadas em uma arquitetura multinivel,
permitindo a formacdo da percepg¢do visual. Em cada etapa individual, uma CNN executa uma
operacdo neural bastante simples, como a combinagdo linear das entradas ou ndo linearidades,

como exemplo os thresholds de ativagdo ou normalizacdao competitiva [20].

Um dos principais diferenciais das CNNs atualmente estd na utilizagdo de um algoritmo
de aprendizado supervisionado de ponta a ponta, fundamentado na ideia de retropropagacao,
aplicado para a atualizacdo dos conjuntos de nés. O algoritmo de retropropagacao passou a ser
empregado nas CNNs da mesma maneira que nas redes feedforward profundas, possibilitando

que todos os pesos em todos os conjuntos de nds sejam treinados para um objetivo especifico.

As CNNss utilizam quatro principais ideias em seu processo, sedo a primeiras conexdes
locais, pesos compartilhados, agrupamento ou Pooling e o uso de multiplas camadas. Na figura

2.7 é apresentada a arquitetura de uma CNN.
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Figura 2.7. Arquitetura da CNN.

2.2.6.1 Camada Convolucional

As CNNs utilizam a operagdo de convolucdo em vez de multiplicacdo matricial em pelo
menos uma de suas camadas. Nesse contexto, a operacdo de convolucdo de um sinal de entrada

f{(x) por um kernel h(x) € expressa pela equacdo 2.24 [21]:

900 = (f * W) (x) = f F() h(x — Ddr (2.24)

O resultado da operagdo de convolugdo, g(x), é frequentemente denominado mapa de
caracteristicas (feature map). Na Equacgado (2.24), o sinal f{x) é continuo. Considerando agora

um sinal discreto f{i), a operacao de convolugdo € expressa por:
+00
9@ = (F <D = ) fom) i —m) (229)

Para aplicacdes de aprendizado de maquina, a entrada € tipicamente representada por
um vetor multidimensional de dados e o kernel ¢ composto por um vetor de parametros que €
ajustado pelo algoritmo de aprendizado. Nesse contexto, a operacdo de convolu¢do pode ser
realizada em espacos multidimensionais, conforme o dado de entrada. No caso de imagens, por
exemplo, a operacdo de convolucdo da imagem f{x,y) pelo kernel A(x,y), de duas dimensoes, €

expressa pela equagao 2.26.

9@ = (F+WEN =) > fonmh(i—m,j—n) (226)

No processo de convolugdo de imagens, o kernel passa por todos os pixels da imagem,

realizando uma multiplicagdo de seus pesos com os valores desses pixels que estdo na
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vizinhanga definida pelo kernel. Em seguida, os valores sdo somados e o resultado determina o

valor de um elemento (pixel) no mapa de caracteristicas.

Na figura 2.8 temos um exemplo do processo de convolucdo para as duas primeiras
posicdes da imagem. Neste exemplo, a imagem € representada pela matriz em azul, enquanto o
kernel estd associado as células 3x3 em verde. Além disso, houve um preenchimento lateral da
imagem original com pixels adicionais de valor nulo (zero padding), os quais estdo

representados em tracejado neste exemplo.

Figura 2.8. Modelo de calculo de convolugdo das duas primeiras posi¢des da imagem (em azul) pelo kernel (em

verde).

Um aspecto interessante da operacdo de convolugdo em vez da multiplicagdo matricial
€ que ela permite lidar com dados de entrada de tamanhos variados. Enquanto RNAs
tradicionais utilizam multiplicagdes matriciais, onde cada saida interage com todas as entradas,
as redes convolucionais tém iteracdes esparsas, utilizando um kernel menor que o tamanho da
imagem. Isso permite a detec¢cao de caracteristicas pequenas e discriminativas, como bordas, e
mesmo em imagens com milhdes de pixels, com um kernel ocupando apenas alguns pixels.
Assim, menos parametros precisam ser armazenados, reduzindo os requisitos de memoria,

processamento e melhorando a eficiéncia estatistica.

Outro ponto importante da CNN € a defini¢do de stride, que é a quantidade de pixels
deslocados entre o processamento de cada bloco da matriz original. Sedo assim, um grande
volume de entrada (como exemplo imagens com trés canais de cores) resultam em um volume
de saida, onde as dimensdes dependem do stride, da presenca ou ndo de pooling e das dimensdes

do kernel.
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2.2.6.2 Camada Nao-Linear

Ap6s a operacdo de convolucdo, os mapas de caracteristicas sdo submetidos a uma
funcdo de ativacdo ndo-linear. Neste caso, diversas fung¢des podem ser utilizadas, como as
sigmdides aplicadas em redes totalmente conectadas. Contudo, as mais frequentemente

empregadas no contexto de CNNs sdo as do tipo ReL.U.

2.2.6.3 Camada de Agrupamento (Pooling)

A funcdo de pooling combina a informacdo de células adjacentes em um mapa de
caracteristicas, geralmente resultando em uma diminui¢do da dimensionalidade dos dados. Por
exemplo, a fun¢do de max-pooling determina o valor maximo dentro de uma area retangular.
Outras fungdes de pooling levam em consideracdo a vizinhanga de uma regido retangular para
calcular a média ou mesmo a média ponderada dos pixels em torno da célula central. Na Figura
2.9 € apresentado um exemplo da func¢do max-pooling aplicada a uma imagem de 16 pixels com

tamanho de passo (stride) igual a 2.

12 20 30 0

8§ |12 | 2 0 2x2 Max-Pool 12|

A 4
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112 | 100 | 25 12

Figura 2.9. Exemplo de max-pooling aplicado a matriz com tamanho 2 x 2 e stride 2.

z

A funcdo de pooling € importante porque torna a representacdo quase invariante a
pequenas translacdes na entrada, mantendo os valores da saida inalterados. Isso € util para
problemas de classificacdo. Além disso, ela reduz a dimensionalidade dos dados, diminuindo a

necessidade de poder computacional e memdria para processamento € armazenamento.
2.2.6.4 Camada Totalmente Conectada

A partir de varias camadas convolucionais, a rede é capaz de extrair caracteristicas
discriminativas dos dados, e esta configuracdo pode ser aplicada em tarefas de classificacdo e
regressdo. No processamento de imagens, camadas totalmente conectadas sdo geralmente
empregadas apds as camadas convolucionais para processar essas caracteristicas até a saida da
rede. Em algumas arquiteturas, a rede processa em paralelo inimeras matrizes. Para imagens

coloridas, a entrada € representada por matrizes dos canais R, G e B. Cada camada
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convolucional contém um conjunto de kernels, que sdo processados pela camada seguinte.
Antes de entrar em uma camada densa, os atributos, representados por um tensor com multiplos
canais, devem ser achatados (flatenned) para formar um tnico vetor. Cada camada realiza um
mapeamento nao-linear aplicando uma func¢ao de ativag¢do ao resultado da soma das entradas

ponderadas pelos pesos até chegar a camada de saida.

2.2.6.5 Camada de Saida

Para tarefas de classificacdo, as CNNs geralmente empregam na camada final uma
funcdo que calcula a probabilidade de um dado pertencer a cada classe disponivel. Nesse
cendrio, n saidas sdo utilizadas no classificador, correspondendo a n classes. Para cada entrada,

¢ utilizada uma codificacdo de 0’s e 1’s, conhecida em ingl€s como one-hot encoding.

A partir da saida da rede y, a funcdo de erro pode ser determinada e os gradientes
propagados na dire¢do oposta, utilizando o algoritmo de retropropagagdo, para atualizar os

pesos das camadas totalmente conectadas, assim como os kernels das camadas convolucionais.
2.2.7 Redes Adversarias Generativas

As Redes Adversarias Generativas (GAN, Generative Adversarial Networks) foram
propostas por Goodfellow er al. em 2014 [4]. As GANs sdo compostas por duas redes, a
geradora e a discriminadora. Esses modelos generativos sdo capazes de representar a
distribuicao de dados aprendida por meio da sintese de amostras semelhantes as do conjunto de

treinamento.

As GANs baseiam-se na teoria dos jogos nao-cooperativo de soma zero (ou teorema
minmax), onde um dos oponentes quer maximizar suas acdes € 0 outro minimiza-las. A
arquitetura € desenvolvida para um treinamento adversério entre os dois agentes: o gerador € 0
discriminador, ambos geralmente implementados como RNAs que competem entre si. Nesse
cendrio, as redes G e D competem entre-se, com sua distdncia mensurada pelo funcional Fgan

(G, D), que € definido pela equagdo 2.27.

Fean(G, D) = Ex~paatay [logD(x)] + E(z~p,,,,,) [log(1 — D(G(2)))] 2.27

Onde x € um dado amostral, py,¢, € x € a distribuicdo dos dados amostrais, z € um ruido
P, vise € 7 € a distribuicdo do ruido. Durante o treinamento, o gerador gradualmente aprimora

sua capacidade de criar dados semelhantes aos reais, enquanto o discriminador se torna mais
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eficaz em diferencid-los. Assim, o processo atinge um equilibrio quando o discriminador nao
consegue mais distinguir imagens reais de falsificacdes. Quando treinados adequadamente,
espera-se que tanto o gerador quanto o discriminador alcancem o equilibrio de Nash, onde
nenhum dos dois consegue obter vantagem sobre o outro, e cada jogador ndo altera sua agdo

independentemente da escolha do oponente [22].

O objetivo do gerador € criar amostras que imitem tdo bem as caracteristicas do conjunto
de dados de treinamento que parecam indistinguiveis. O gerador, que funciona como um
modelo inverso de reconhecimento de objetos, aprende a criar padrdes a partir de vetores

aleatdrios, recebendo feedback do discriminador [23].

O Discriminador avalia se um exemplo € real (do conjunto de treinamento) ou falso
(gerado) e melhora conforme aprende com suas classificacdes. Quando o discriminador é
enganado, o gerador percebe que estd indo bem, mas quando classifica corretamente uma
amostra falsa, o gerador entende que precisa aprimorar. Assim, ambos os modelos evoluem
simultaneamente, com o gerador aprimorando a geracao de dados realistas e o discriminador se

tornando mais eficiente na distincao entre dados reais e falsos [24].
2.2.7.1 Arquitetura da GAN

Inicialmente, os modelos gerador e discriminador eram implementados como
perceptrons multicamadas. Em 2015, Radford er al. [25] propuseram a (DCGAN, Deep
Convolutional GAN), onde os modelos foram implementados como redes neurais

convolucionais profundas.

A arquitetura geral da DCGAN apresenta o gerador e o discriminador como redes
neurais profundas, com o conjunto de dados contendo amostras reais. O gerador recebe um
vetor de ruido aleatorio e gera uma imagem falsa, que € enviada ao discriminador. Este tltimo
determina se a imagem provém do ruido ou dos dados reais. O ruido passa pela primeira camada
do gerador, chamada de "project and reshape", que expande os dados de entrada. Em seguida,
blocos convolucionais duplicam o tamanho das saidas, reduzindo gradualmente o nimero de
canais até alcancgar a quantidade desejada na imagem final. O discriminador, por sua vez, tem
uma estrutura similar as redes de classificacdo e realiza operagdes opostas as do gerador,

resultando em uma classificagcdo bindria.
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2.2.7.2 Espaco Latente da GAN

Ao finalizar o treinamento da GAN, um vetor de ruido aleatério Z oferecido ao gerador
ird gerar uma nova imagem x, que se assemelha as amostras do conjunto de dados no qual a
rede foi treinada, mas com caracteristicas aleatérias, dependendo da escolha do vetor de ruido
Z. Para enfrentar essa aleatoriedade na geracao, que é prépria do treinamento da GAN, existem
vdrias estratégias para compreender os fatores de variabilidade do modelo e, assim, controlar
as caracteristicas desejadas na criacdo de uma imagem x. Essas estratégias incluem: geracdo

condicional, aritmética vetorial e identificagdo automética de caracteristicas.
2.2.8 Redes Adversarias Generativas Condicionais

A GAN como formulada originalmente € capaz de gerar exemplos plausiveis dentro de
uma dada distribuicao de um conjunto de dados, porém, nao possui formas de controlar como
serd a instancia gerada. Apenas considera que essa instancia seja coerente a distribui¢ao para a

qual foi treinada.

A rede generativa adversdria condicional (CGAN, Conditional Generative Adversarial
Network) é uma extensdo das GANs para um modelo condicional. Nessa abordagem tanto
gerador quanto discriminador sdo condicionados com alguma informagdo chamada rétulo

através de uma camada de entrada adicional [4].

A CGAN foi criada em 2014 por Mehdi Mirza e Simon Osindero [26], € uma rede
generativa adversdaria que utiliza informagdes adicionais durante seu treinamento. Essas
informacdes podem ser, por exemplo, rétulos de classe, tags ou descri¢cdes escritas. Para

facilitar a compreensao, vamos focar nos rétulos como dados de condicionamento.

Durante o treinamento da CGAN, o gerador aprende a criar exemplos realistas para cada
rétulo do conjunto de dados, e o discriminador, por sua vez, deve distinguir entre pares de
rétulos e exemplos reais e falsos. Assim, para enganar o Discriminador, o Gerador ndo precisa
apenas criar imagens realistas, essas imagens também devem corresponder aos roétulos
fornecidos. Apés o treinamento completo do Gerador, podemos especificar exatamente qual

exemplo queremos que o CGAN crie ao fornecer o rétulo desejado.
2.2.8.1 Rede Geradora da CGAN

Vamos chamar o rétulo que usamos como referéncia de y. O Gerador combina um vetor

de ruido Z com esse rétulo y para criar um exemplo falso, representado como G (z, y) = x*|y.
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Isso significa que x* € o exemplo gerado, condicionado ao rétulo y. O objetivo do gerador é
produzir um exemplo que pareca o mais realista possivel para o discriminador, de forma que

ele se assemelhe a um exemplo verdadeiro que corresponda ao rétulo fornecido.
2.2.8.2 Rede Discriminadora da CGAN

O discriminador analisa dois tipos de entradas: exemplos reais com rétulos, que sdao
representados como (X, y), € exemplos falsos, que vém com o rétulo utilizado para gera-los,
representados como (x*|y, y). Nos pares reais de exemplo e rétulo, ele aprende a reconhecer
dados reais e a identificar pares correspondentes. Nos exemplos gerados pelo gerador, o
discriminador aprende a identificar pares imagem-roétulo falsos, e distinguindo-os dos reais. No
final, o Discriminador emite uma probabilidade que expressa o quanto ele acredita que a entrada
€ um par verdadeiro e correspondente. O objetivo principal do Discriminador € rejeitar todos
os exemplos falsos e aqueles cujos rétulos ndo correspondem, enquanto aceita todos os pares

reais de exemplo e rétulo.
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CAPITULO 3

Primeiro Estudo de Caso

No primeiro estudo de caso abordaremos trés diferentes arquiteturas de redes neurais,
iniciando pela GAN, uma rede capaz de gerar dados sintéticos similares aos dados de
treinamento. A segunda arquitetura ¢ uma MLP, com finalidade de predizer as caracteristicas
da antena. E a terceira arquitetura explorada foi uma CGAN, que foi modelada para gerar dados
de caracteristicas de antena condicionada a uma classe referente a uma faixa de frequéncia
especifica. Para geracdo do conjunto de dados para o treinamento dos modelos, foram utilizadas
férmulas CAD para os célculos das caracteristicas das antenas considerando frequéncias de 1 a
30GHz. Este primeiro estudo de caso € subdividido em trés experimentos descritos na proxima

secao.
3.1 Estratégia com RNAs

Na primeira abordagem (primeiro experimento) utilizamos GANs para gerar dados
sintéticos das caracteristicas de antena em microfita retangular e, para isso, considerou-se
pardmetros como: frequéncia de ressonincia (f,.), permissividade relativa do substrato (&),
espessura do substrato (h), largura e comprimento do patch (W) e (L), e as caracteristicas de

desempenho como a diretividade (D), e largura de banda (BW).

Ja o segundo experimento consistiu em modelar uma MLP para predizer os dados de
largura e comprimento do patch, diretividade e a largura de banda, a partir dos dados de (f;-),
(h) e (&7). Uma vez encontrada a especificacio ideal do modelo, a rede foi capaz de aprender

a calcular as caracteristicas da antena com base em seu conjunto de dados de entrada.

No terceiro experimento foi modelada uma CGAN, que permite condicionar a rede com
informacdes adicionais, como rétulos de classes. Para este experimento condicionamos a rede

a gerar caracteristicas de antenas em uma faixa de frequéncia de 1 a 5 GHz.
3.2.1 Geracao da Base de Dados

Inicialmente foi gerado um conjunto de dados de frequéncias numa faixa de 1 a 30 GHz
que abrange bandas de frequéncias relacionadas a tecnologia 5G. Em seguida, escolhemos os
substratos Duroid e RO3003 que apresentam os valores de permissividades relativas de 2,20 e

3,00, respectivamente, para o valor da espessura do substrato h = 1,575mm, e a partir destes
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dados iniciais, foram entdo obtidas as quatro caracteristicas referentes a largura do patch antena
W, o comprimento do patch antena L, a diretividade D, a largura de banda BW calculados a

partir das férmulas CAD, equagdes de 2.1 a 2.20, apresentadas no Capitulo 2.

O banco de dados € composto por 500 amostras referentes a sete caracteristicas das
antenas, sendo estas a frequéncia de ressonancia f,., a espessura do substrato h, a permissividade
do substrato &,, largura do patch antena W, o comprimento do patch antena L, a diretividade
D, a largura de banda BW. Antes de iniciarmos o treinamento do modelo a base de dados
passou pela etapa de preparac¢ao dos dados, onde os dados sao normalizados, permitindo que as

diferengas possam ser analisadas de forma mais assertiva.
3.2.2 Arquitetura GAN

Para a GAN, o treinamento € um processo contraditério no qual uma rede
discriminadora estima se um determinado exemplo € produzido pelo gerador (falso) ou é do
conjunto de dados (reais). A medida que o treinamento avanca, o gerador aprende aproximagdes
cada vez melhores para a distribuicdo de dados e ficard mais dificil para o discriminador

diferenciar entre a saida do gerador e o conjunto de dados reais.
Rede Geradora

O modelo gerador toma como entrada um ponto do espaco latente e gera uma nova
amostra. O espaco latente € um espaco vetorial arbitrariamente definido de valores distribuidos
gaussianos , por exemplo, 100 dimensdes. O Gerador inicia com um vetor de ruido (espago
latente) definido com 100 dimensdes, seguido das camadas intermedidrias, onde a primeira
camada configurada com tamanho de neurdnios (ou nés) de 128, a segunda camada com 256
neurdnios, a terceira com 512 neur6nios e a camada de saida de tamanho 7 correspondendo a
frs h, €r, W, L, D e BW. Foi adicionada uma camada de normalizacdo de batch entre as camadas
intermedidrias que contribuiu para uma maior estabilidade da rede geradora durante o
treinamento. Em seguida, aplicamos a normalizacdo em lote e a fungdo de ativacdo Leaky
ReLU. Na camada final, ndo aplicamos normalizacdio em lote e, em vez de ReLU ¢
implementada com nao linearidade sigméide. Todas as configura¢des da rede foram definidas
de forma empirica, onde foram realizados vérios testes para chegar ao melhor modelo que nos

resultasse um bom desempenho da rede.


https://machinelearningmastery.com/statistical-data-distributions/
https://machinelearningmastery.com/statistical-data-distributions/
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Rede Discriminadora

A rede discriminadora recebeu como entrada sete nés (neurdnios), sendo eles: f,., h, &r,
W, L, D e BW. Em seguida, foram adicionadas trés camadas totalmente conectadas, sendo a
primeira camada configurada com 256 neur6nios, a segunda camada com 128 neur6nios, a
terceira com 512 neurdnios. Entre cada camada foram definidas a funcdo de ativagdo
LeakyReLU, com o coeficiente de inclinag¢do igual a 0,2. O motivo da escolha desta fun¢do de
ativacdo é o mesmo descrito para o caso da rede geradora. Para a camada de saida temos um né
para a classificacdo bindria usando a funcdo de ativacdo linear. Apds alguns testes com
diferentes funcdes de ativacdo que atenderia o modelo, a linear foi a que apresentou melhor

desempenho.
Rede GAN

O procedimento de treinamento da GAN envolveu a atualizacdo dos pesos da rede
geradora e discriminadora ao longo de 5.000 épocas. Durante cada época, foram realizadas
atualizacdes nos pesos de ambas as redes. O modelo empregou lotes de 2.000 amostras para o
conjunto de treinamento. O modelo sera atualizado em lotes, especificamente com uma cole¢@o
de amostras reais e uma cole¢do de amostras geradas. No treinamento, a época é definida como
uma passagem por todo o conjunto de dados de treinamento. O algoritmo de otimizagdo
selecionado para o treinamento tanto da rede discriminadora quanto da geradora foi o Adam
[27]. Os parametros utilizados no algoritmo de otimizacdo Adam incluiram uma taxa de
aprendizado de o = 0,001, beta 1 = 0,9, beta 2 = 0,999 e uma taxa de decaimento de 108. 0
modelo GAN tem como saida a classificagc@o bindria, ou seja, a probabilidade de a amostra ser

real ou falsa.
3.2.3 Arquitetura MLP

O processo de treinamento de uma MLP envolve método iterativo de ajuste de pesos
para minimizar o erro entre a saida da rede e a saida desejada, conforme pode ser visto no

diagrama da Figura 3.1.
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Figura 3.1. Diagrama do procedimento de treinamento da MLP.

O modelo MLP € constituido por uma camada de entrada de dimensdo trés, que
corresponde aos parametros da antena referente a f., h, &. Apresenta trés camadas
intermedidrias, sendo a primeira configurada com 256 neurdnios, a segunda camada com 128
neurdnios e a terceira com 512 neur6nios. A camada de saida, de tamanho quatro, refere-se aos
parametros W, L, D, BW e com func¢do de ativacdo do tipo sigmoide. Para o treinamento da

MLP foram definidas 2.000 épocas.

3.3 Resultados

Este experimento teve como objetivo predizer os dados usando uma MLP e gerar dados
usando uma GAN. As redes foram treinadas com dados calculados a partir das férmulas CAD,
com uma faixa de frequéncia de 1 a 30GHz com os substratos Duroid (g, = 2,20) e RO3003 (&,
= 3,30). Para uma analise mais precisa e apresentag@o dos resultados com maior clareza, foram
gerados graficos com subconjuntos de faixas de frequéncias de 0 a SGHz, de 5 a 10GHz, 10 a
20GHz e 20 a 30GHz. Ademais, os graficos estdo organizados de acordo com os parametros
W, L, D, BW e sua dependéncia com a frequéncia. Nesses graficos sdo apresentadas as seguintes
distingdes entre dados: “Esperados”: dados calculados pelas férmulas CAD (pontos em azul);
“GAN”: dados gerados pela GAN (pontos em vermelho) e “MLP”: dados preditos pela rede

MLP (pontos em cinza).
3.3.1 Dados gerados da largura (W)

A figura 3.2 apresenta os graficos com os dados de W em func¢do de f,, para uma anélise

comparativa dos dados da MLP e da GAN em relacdo aos dados esperados.
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Figura 3.2. Comparacio entre os dados de W esperados, os gerados pela GAN e os preditos pela MLP
em diferentes faixas de frequéncias e para permissividades distintas. (a) Frequéncias entre 1 a SGHz
(b)Frequéncias entre 5 a 10GHz (c) Frequéncias entre 10 a 20GHz e (d) Frequéncias entre 20 a 30GHz.

Nas figuras 3.2(a), com frequéncias entre 1 a SGHz, e na figura 3.2(b), frequéncias entre
5 a 10GHz, observamos que os dados preditos pela MLP e os gerados pela GAN apresentam
valores similares aos dados esperados. No entanto, os dados da MLP t€ém uma maior
aproximacao quando comparados aos dados gerados pela GAN. J4 as figuras 3.2 (c) e (d) com
faixas de frequéncias de 10 a 20GHz e de 20 a 30GHz, respectivamente, observamos que os
dados gerados pela GAN apresentaram valores mais aproximados aos esperados em

comparacao aos dados da MLP.

3.3.2 Dados gerados do comprimento (L)

Na figura 3.3, s@o apresentados os graficos com os dados de L em funcdo da f,. Nas
figuras 3.3(a), 3.3(b) e 3.3(c), observamos que os valores da MLP t€m uma maior similaridade
com os dados esperados em comparagao aos dados gerados pela GAN. No entanto, ambas as
redes apresentam valores aproximados. Ja na figura 3.3(d), observamos que os resultados da

GAN tiveram uma maior similaridade com os dados esperados em comparagdo a MLP.
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Na figura 3.4, sdo apresentados os graficos com os dados de D em funcdo da f.. Pode-

se observar uma boa similaridade entre os dados preditos pela MLP e pela GAN com os dados

esperados.
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Figura 3.4. Comparacio entre os dados de D esperados, os gerados pela GAN e os preditos pela MLP
em diferentes faixas de frequéncias e para permissividades distintas. (a) Frequéncias entre 1 a SGHz
(b)Frequéncias entre 5 a 10GHz (c) Frequéncias entre 10 a 20GHz e (d) Frequéncias entre 20 a 30GHz.

3.3.4 Dados gerados de largura de banda (BW)

Na figura 3.5, s@o apresentados os dados da BW em funcao de f,. Pode-se observar uma

boa similaridade entre os dados preditos pela MLP e pela GAN em comparacdo aos dados

esperados.

Observamos que nas figuras 3.5(a) e (b) que os valores gerados pela GAN apresentam

uma maior similaridade em relacio a MLP quando comparados aos dados esperados, no

entanto, ambos os valores dos modelos tém uma boa aproximagao com os dados esperados. Ja

nas figuras 3.5(c) e (d) o modelo MLP apresenta uma maior similaridade em comparacdo ao

modelo GAN. No entanto, ambos os modelos também apresentam valores préximos aos dados

esperados.
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Figura 3.5. Comparagdo entre os dados de W esperados, os gerados pela GAN e os preditos pela MLP
em diferentes faixas de frequéncias e para permissividades distintas. (a) Frequéncias entre 1 a SGHz
(b)Frequéncias entre 5 a 10GHz (c) Frequéncias entre 10 a 20GHz e (d) Frequéncias entre 20 a 30GHz.

Para os resultados apresentados nas figuras 3.2 até 3.5, foram calculados os erros para
avaliacdo da precisao dos modelos. Este conjunto de erros sdo apresentados nas tabelas 3.1 e
3.2. No caso do parametro W, o erro relativo médio (MRE) da GAN atinge um valor de 3,26%,
que € bastante elevado em comparacdo ao MRE obtido pela MLP, ou seja, 0,6%. Em todas as
outras comparativas, a MLP apresentou um desempenho superior quando comparada a GAN.
Isto pode ser explicado porque a MLP aprende a calcular o conjunto de caracteristicas a partir
dos dados de entrada, ja no caso da GAN, ela aprende a sintetizar novos dados a partir do

conjunto de treinamento.



Tabela 3.1. Comparativo entre os erros da GAN e MLP para We L.

Erro %4 L
GAN MLP GAN MLP
MAE 1,23x10 2,11x10* | 9,33x10* | 1,55x10*
MRE 0,0326 6,22x10° | 5,01x102 | 8,83x103
MSE 4,20x10° 3,29x107 | 1,87x10° | 1,99x107
RMSE | 1,18x1073 3,31x10° | 7,91x10° | 2,58x107

Tabela 3.2. Comparativo entre os erros da GAN e MLP para D e BW.

Erro D BW
GAN MLP GAN MLP
MAE 3,17x10° 3,46x10* | 2,33x107? 2,56x10*
MRE 6,75x10* 7,41x107 3,15x10 1,32x107
MSE 1,43x10° 3,72x107 1,58x107 2,45x107
RMSE 2,18x10* 3,52x107 2,30x10* | 2,86x107
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3.4 Comparacio entre os dados reais e gerados usando box-plots

A figura 3.6 apresenta os box-plots onde sdo comparados os dados de treinamento (em
azul) e os dados gerados pela GAN (em vermelho). A figura 3.6(a) apresenta o comparativo
entre as frequéncias usadas para treinamento e as geradas pela GAN, onde pode ser claramente
observado que a GAN aprendeu a gerar frequéncias na mesma faixa que os dados de

treinamento.

No caso dos parametros W e L, apresentados na figura 3.6(b), observa-se uma boa
similaridade entre os dados, o que indica que a GAN teve uma boa distribui¢do dos dados. De
forma andloga, nas figuras 3.6(c) e (d), que apresentam os resultados para os parametros D e
BW, respectivamente, observamos uma grande similaridade entre os dados de treinamento e os
dados gerados, o que significa que o modelo apresentou uma boa capacidade de aprendizado

estatistico dos parametros mantendo uma boa distribui¢ao dos dados.
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Figura 3.6. Medida de avaliagdo de distribui¢do dos dados. (a) Frequéncia real e gerada (b) Largura e
comprimento reais e gerados (c) Diretividade real e gerada (d) Largura de banda real e gerada.

3.5 Treinamento CGAN

Rede Geradora

Como entrada, a rede geradora da CGAN, recebeu informacdes da varidvel latente Z e
a variavel condicional C. Similar a rede anterior, a variavel latente recebeu um vetor de 100
posicdes, e a varidvel condicional C um vetor com 4 posi¢des que condiciona a rede a gerar
geometrias de antenas para as seguintes faixas de frequéncias, “0” para faixa de 1 a 2GHz, “1”
para a faixa de 2 a 3GHz, “2” para faixa de 3 a 4GHz, “3” para faixa de 4GHz a 5SGHz. O rétulo
da classe € entdo passado por uma camada Embedding com tamanho 50. Isso significa que cada
uma das 5 classes do conjunto de dados serd mapeada para uma representacao vetorial diferente
de 50 elementos que serd aprendido pelo modelo gerador. Esse valor de Embedding foi
escolhido apés a realizacdo de testes com diferentes valores descritos na literatura. Os valores
dessas quatro varidveis sdo entdo concatenados e passados para uma camada densa de 128 nos

com uma funcdo de ativagdo LeakyReLU. Em seguida, temos mais uma camada densa com 256
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noés. Entre cada uma das camadas anteriores tem-se a adicdo da camada de normaliza¢do de
batch. Antes da terceira camada temos uma camada de flatten e, em seguida, uma camada densa
com 512 nés e a camada de saida com valor igual a 7, referente as caracteristicas das antenas
com a fun¢do de ativacdo sigmédide. O modelo do gerador deve ser atualizado para receber o
rétulo da classe, tendo o efeito de condicionar o ponto no espaco latente ao rétulo da classe

fornecida.
Rede Discriminadora

A rede discriminadora recebe como entrada 7(sete) nds, que referem aos dados de
caracteristicas das antenas, bem como, o rétulo das classes. Assim como na rede geradora, o
rétulo de classes passa por uma camada de Embedding. Em seguida, temos mais 2 camadas
densas, sendo a primeira com 512 ndés e a segunda com 256. Todas as camadas da rede
discriminadora s3o seguidas das camadas de fun¢do de ativacio LeakyReLU com o coeficiente
de inclinacdo negativa igual a 0,2. Na sequéncia, temos uma camada de flatten, seguida de outra
camada densa de 128 nds. Para a camada de saida temos 1 né para a classificagc@o bindria usando

a func¢do de ativagao linear.
Rede GAN

O treinamento da GAN consistiu em atualizar os pesos da rede geradora e da
discriminadora utilizando algoritmo de backpropagation durante 10.000 épocas. Em cada uma
das épocas foram feitas atualizacOes de pesos da rede discriminadora e da rede geradora. O

modelo utilizou batches de 2.000 amostras para o conjunto de treinamento.

3.5.1 Resultados da CGAN

3.5.1.1 Dados gerados condicionados a faixa de frequéncia de 1 a SGHz

Para este experimento foram geradas 300 amostras de dados referentes a classe “1”, que
representa a faixa de frequéncia de 2 a 3GHz. A figuras 3.7 apresenta os graficos dos dados
gerados pelo modelo CGAN com permissividades relativas entre 2,0 e 3,0.

Na figura 3.7(a) temos os graficos com os dados de W em func¢ao da f; distribuidos em
trés faixas de permissividades. Em vermelho, a faixa de permissividades de 2 até 2,33; em azul,
a faixa de permissividades entre 2,33 e 2,67; e em cinza, a faixa de permissividades de 2,67 até
3,0. De maneira analoga, temos nas figuras 3.7(b) o comprimento, 3.7(c) a diretividade e 3.7(d)

o fator de qualidade (Q).
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Figura 3.7. Dados gerados de caracteristicas de antenas em microfita para permissividades entre 2,0 a
3,0 e em funcdo de f.para (a) W, (b) L, (c) D e (d) Q..

Em seguida realizamos um segundo experimento para filtrar os dados que foram gerados
para frequéncias entre 2,34 a 2,46 GHz com o objetivo de identificar as caracteristicas de

antenas patchs relacionados a frequéncia de 2,4 GHz.

Na figura 3.8, temos os dados gerados para cada faixa de permissividade, onde podemos
observar que em vermelho, temos todos os dados gerados para a faixa de permissividade menor
que 2,33; em azul, os dados com permissividades menores que 2,67 e em cinza, os dados com
permissividade menor que 3,0. Podemos observar que para cada faixa de frequéncia que
representa uma classe temos um conjunto de dados que foi gerado para esses intervalos de
valores de permissividades, para a largura, o comprimento, a diretividade e o fator de qualidade.
Das 1000 amostras geradas com o rétulo “1” (2 — 3 GHz), foram obtidas aproximadamente 98

amostras na faixa de 2,34 a 2,46 GHz.
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Figura 3.8. Dados gerados de caracteristicas de antenas em microfita com 1000 amostras para os
parametros (a) W, (b) L, (c) D e (d) O, com permissividade entre 2,0 a 3,0 e faixa de frequéncias de 2 a
3GHz.

Para cada uma das comparacdes representadas nas figuras 3.7 e 3.8, foi obtido o
conjunto de erros para estimar a precisao dos modelos. Esses erros sdo apresentados na tabela

3.3.
Tabela 3.3. Erros da CGAN

Erro w L D O
MAE 3,41x10* | 5,06x10% | 9,42x107 | 2,5894 x10!
MRE | 6,997x10° | 1,345 x107 1,871 4,79 x1073
MSE | 2,16142x107 | 4,725 x107 | 1,257 x10* | 1,110 x1073
RMSE | 2,6842 x107° |3,9686 x107 | 6,475 x10* | 1,923 x10
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3.5.1.2 Comparacio entre os dados reais e gerados da CGAN usando box-

plots

A figura 3.9 apresenta os box-plots onde sdo comparados os dados de treinamento (em
azul) e os dados gerados pela rede (em vermelho). A figura 3.9(a) apresenta um comparativo
entre as frequéncias usadas para treinamento e as geradas pela rede, onde pode ser claramente
observado que a rede aprendeu a gerar frequéncias com valores préximos as da mesma faixa

que os dados de treinamento.

No caso dos parametros W e L, apresentados na figura e 3.9(b), observa-se uma boa
similaridade entre os dados, o que indica que a rede teve uma boa distribui¢do entre os dados.
J4 nas figuras 3.9 (c) e (d) que representam a diretividade e o fator de qualidade,
respectivamente, observamos uma grande similaridade entre os dados de treinamento e os dados

gerados, o que significa que a rede também gerou dados mantendo a distribuicao dos dados.
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Figura 3.9. Medida de avaliagdo de distribuicdo dos dados. (a) Frequéncia real e gerada. (b) Largura e
comprimento reais e gerados. (c) Diretividade real e gerados. (d) Fator de qualidade reais e gerados.
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3.6 Conclusao do Capitulo

Neste primeiro estudo de caso foi proposta uma andlise de trés diferentes modelos de
RNAs para modelagem de antenas em microfita com patch retangular. O primeiro modelo
proposto foi uma GAN, que apresentou resultados promissores na geragao de novos designs de
antenas patch em microfita, similares aos utilizados durante o treinamento. A capacidade do
modelo em aprender a relacdo entre as caracteristicas das antenas e suas geometrias permitiu a
geracdo de amostras sintéticas realistas que atendem aos requisitos de desempenho
estabelecidos. Esses resultados reforcam a viabilidade e eficicia das redes GAN como
ferramentas poderosas no desenvolvimento rapido e eficiente de projetos de antenas. O segundo
modelo proposto foi uma MLP, que, como esperado, demonstrou sua capacidade em capturar
eficientemente as caracteristicas de saida a partir dos dados de entrada. Esses resultados
corroboram a versatilidade e eficicia das MLPs na modelagem e na geragdo de solucdes para
problemas complexos, como o projeto de antenas patch. E o terceiro modelo escolhido foi uma
CGAN. Ao condicionar a geracdo de dados sintéticos de antenas em microfita para faixas de
frequéncia especificas, a CGAN se destacou ao produzir excelentes resultados. A capacidade
do modelo em gerar antenas em microfita para faixa de frequéncia condicionada, ou seja, para
cada rotulo atribuido, € um avango significativo. Isso evidencia a eficidcia da abordagem
condicional da CGAN na geracdo de solucdes altamente adaptaveis e personalizadas, capazes
de atender as exigéncias de diferentes faixas de frequéncia. Esses resultados promissores
reforcam a importancia e o potencial das técnicas avangadas de aprendizado de mdquina, como
as CGANSs, na otimizagdo e no desenvolvimento de antenas em microfita para uma variedade

de aplica¢des definidas por frequéncias de operagdo e demais parametros de antenas.
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CAPITULO 4

Segundo Estudo de Caso

Neste segundo estudo de caso avaliamos o uso de uma CNN para o modelamento de
alguns parametros fundamentais de uma antena em microfita pixelada e de banda dupla. A CNN
foi treinada para predizer suas frequéncias de ressonancia e correspondentes diretividades e
ganhos considerando trés valores distintos de permissividade relativa para o substrato. O
conjunto de dados para treinamento foi gerado a partir do software de simulacdo HFSS (High-

Frequency Structure Simulator).
4.1 Modelagem de Antena em Microfita Pixelada usando CNN

Neste estudo de caso, o projeto de antena com banda dupla baseia-se na antena cuja
geometria inicial ou de referéncia estd representada na figura 4.1. Ao se combinar dois, trés ou
quatro pixels metdlicos nessa geometria de referéncia é possivel obtermos configuracdes

ressonantes em duas bandas de frequéncia.

A
v

Gy o 5 30 tmm)

i (b)

(a)

Figura 4.1. (a) Vista superior da geometria base de uma antena em microfita pixelada. Em preto, temos
a regido metalizada (alguns pixels e a linha de alimentag@o). O plano de terra é representado pelo
contorno tracejado na face oposta. (b) Imagem em perspectiva da antena pixelada desenhada no
software Ansys HFSS.

A geometria base apresentada na figura 4.1(a) tem as seguintes dimensdes: 0 substrato
S tem largura S,= 23,85mm e comprimento S,=34,45mm, com constante dielétrica &r = 2,26 €
altura 4 = 0,795mm. Ja a regido pixelada apresenta as seguintes configuracdes geométricas,

largura P, = 14,31mm, o comprimento P,= 21,2mm e as dimensdes de cada pixel com valores
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de largura igual a 4, = 2,385 mm e comprimento 4y = 2,65 mm. Foram adicionados mais 0,2
mm de metalizacdo a extremidade superior dos pixels delimitados acima dos pixels vazios, a
fim de evitar conexdes de ponto tnico (conforme figura 4.1). A antena foi alimentada por uma
linha de alimenta¢do em microfita no mesmo lado do substrato com comprimento L = 13,25
mm e largura W = 2,12 mm. O plano terra da microfita tem dimensdes Gx = 23,85mm e G, =
12,72 mm. Na figura 4.1(b), temos a imagem da antena pixelada representada no software
comercial Ansys HESS. Na tabela 4.1 sdo apresentados alguns pardmetros dessa antena obtidos

a partir da simulacdo no HFSS.

Tabela 4.1. Principais caracteristicas da antena de referéncia.

Caracteristica Simbolo Valor
Primeira frequéncia de ressonancia fi 3,42 GHz
Segunda frequéncia de ressonancia f2 9,8 GHz
Diretividade na primeira frequéncia D, 5,18 dB
Diretividade na segunda frequéncia D, 5,96 dB
Ganho na primeira frequéncia G, 5,19dB
Ganho na segunda frequéncia G, 6,07 dB

A curva do parametro S dessa antena € apresentada na figura 4.2, onde € possivel
identificar as frequéncias de ressonancia. Essas frequéncias sdo os pontos onde a antena tem

uma resposta ideal, mostrando a efici€éncia méxima na transmissao e recep¢ao de sinais.

S11 [dB]

x =342
y = -26,49

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Frequencia [GHz]

Figura 4.2. Parametro S para as duas frequéncias de ressonancia.
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Nas figuras 4.3 e 4.4, sdo ilustradas as diretividade e o ganhos da antena para as
respectivas frequéncias de ressondncia. A diretividade indica a capacidade da antena de
concentrar a energia radiada em uma direcdo especifica, enquanto o ganho relaciona essa
diretividade com a eficiéncia da antena. Esses padrdes sdo cruciais para compreender como a

antena se comporta em termos de orientacdo e intensidade do sinal nas frequéncias de

ressonancia identificadas na curva Sii.
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Figura 4.3. (a) Diretividade em fr1. (b) Diretividade em — fies.
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Figura 4.4. (a) Ganho em fi1. (b) Ganho de fies.

4.2 Defini¢ao do Problema

A determinacdo da frequéncia de ressondncia € importante para o projeto de antenas em
microfita, independentemente do nimero e bandas. Boa parte dos estudos reportados na
literatura focaram principalmente na modelagem de antenas em microfita via RNA para
operarem em uma unica banda de frequéncia. Recentemente, alguns estudos consideraram a
modelagem de dessas antenas considerando operacdo em banda dupla. Diferentemente das

antenas de patch retangular vistas nos capitulos anteriores, as antenas pixeladas apresentam um
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desafio diferente de modelagem, como exemplo, ndo apresentam férmulas CAD que
viabilizariam o cdlculo rdpido e aproximado de parametros de antenas (como € o caso de
antenas com patches retangulares e circulares). As instincias geométricas de antenas pixeladas
sdo diferenciadas por suas configuracdes de pixels. Essas configuracdes podem, por exemplo,
serem obtidas pela adi¢do e/ou remoc¢do de pixels em relagdo a alguma configuracdo inicial,

produzindo formatos de antena que podem parecer irregulares.

O projeto de antenas pixeladas geralmente envolve o uso de técnicas de busca e
otimizacdo, por exemplo, o algoritmo genético. O que torna o processo custoso por exigir
muitas simulacdes eletromagnéticas, que por sua vez, requerem elevado custo computacional.
No entanto, com o uso de técnicas de aprendizado de mdquina pode ser possivel reduzir o
numero dessas simulagdes a partir do emprego de modelos de RNAs; o que pode reduzir

consideravelmente o tempo de projeto de uma dada antena.

Neste estudo serd proposta uma metodologia capaz de modelar as duas frequéncias
ressonantes, suas respectivas diretividades e ganhos para uma antena em microfita pixelada de
banda dupla para trés diferentes tipos de permissividades. A antena pixelada pode ser modelada

com boa precisdo usando uma estratégia baseada em RNAs.

A CNN ¢ uma arquitetura que sugere ser adequada para essa tarefa. Nos tltimos anos,
as CNNs tém alcancado resultados impressionantes em tarefas de classificacao e regressao de
imagens. A superficie de uma antena pixelizada, quando expressa como uma matriz 2D bindria,
¢ semelhante aos dados de uma imagem em preto e branco, o que torna as CNNs especialmente

adequadas para essa tarefa.
4.3 Descricao da Estratégia via RNAs

Para este estudo foi feito o uso de CNNs para predi¢ao das duas frequéncias ressonantes
e seus respectivos ganhos e diretividades a partir da representacdo de toda superficie pixelada

e de trés diferentes valores de permissividades.
4.4 Geracao da Base de Dados

A base de dados foi criada a partir da antena de referéncia (figura 4.1) e fazendo
agrupamentos de 2, 3 ou 4 pixels metalizados nos espagos vazios da regido pixelada. A
quantidade de combinacdes possiveis depende da quantidade de espacos vazios disponiveis na

antena base. A quantidade de combinagdes possiveis é descrita por:
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n!
Cnp = Srtmn 41

Onde n € o ndimero de pixels vazios da antena e p € o nimero de pixels que serdo preenchidos.
Os ndmeros totais de combinacdes possiveis para dois, trés ou quatro pixels sdo: 171, 969 e
3876, respectivamente. Para expandir o nimero de combina¢des possiveis de antenas, foram
considerados trés valores diferentes de permissividades relativas para o substrato da antena. Os
valores das permissividades relativas correspondem aos seguintes substratos: Duroid (g, =2,2),

PDMS (g, = 2,65) e RO3003 (&, = 3,00).

A base de dados é composta pelas 171 combinacdes de antenas com dois pixels
adicionais, 969 combinagdes com trés pixels adicionais e 800 combinagdes das 3876 possiveis
de quatro pixels adicionais. Como estamos trabalhando com trés permissividades distintas, o
valor total seria trés vezes esse conjunto de dados para cada conjunto de antenas de dois, trés e
quatro pixels. Desta forma, o numero total de antenas usadas como base de dados serdo 5820.
As 5820 diferentes antenas foram simuladas usando o software Ansys HFSS, que utiliza o FEM,
para obtencdo dos dados de frequéncias de ressonancia, diretividades e ganhos. Desta forma,

serd completada a base de dados para o treino da rede.
Separagdo dos Dados

A base de dados foi dividida em trés conjuntos de dados: sendo o primeiro conjunto os
dados de treinamento, usado para treinar a rede. O segundo conjunto chamado de conjunto de
validagdo, serd usado pela rede para avaliar seu desempenho enquanto é treinada com os dados
de treino, em seguida a rede ajustard seus pesos usando os dados de validacdo. O terceiro
conjunto € o conjunto de teste, usado para avaliar o desempenho da rede com dados que nao
participaram no processo de treinamento. A tabela 4.2 apresenta a divisdo dos conjuntos de

dados.
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Tabela 4.2. Divisdo dos conjuntos de treino, validagdo e teste.

Permissividade | Geometria Dados de Dados de Dados de

Relativa Treino Validagao Teste
PDMS (2,20) 2-Pixels 34 34 103
3-Pixels 194 194 581
4-Pixels 350 150 300
Duroid (2,65) 2-Pixels 34 34 103
3-Pixels 194 194 581

4-Pixels 350 150 300
Rogers (3,00) 2-Pixels 34 34 103
3-Pixels 194 194 581

4-Pixels 350 150 300

Total 1734 1134 2952

A informagdo da geometria da antena é fornecida a rede através de uma matriz que
representa cada pixel metalizado pelo valor “1” e, no caso, contrario pelo valor “0”. Para
incorporar a informac¢do da permissividade, cada uma das matrizes é multiplicada pelo valor da

respectiva permissividade.

4.5 Treinamento da CNN

A estrutura da CNN utilizada nos experimentos é apresentada na figura 4.5. Como
entrada, a rede recebe informagdes de dois conjuntos de varidveis, a matriz 8x6 que corresponde
a parte pixelada das geometrias das antenas com uns/zeros usados para indicar a
presenca/auséncia de um pixel metalizado, respectivamente, e os dados de permissividade dos

substratos que podem assumir os seguintes valores: €, = 2,2; ¢, = 2,65 e &, = 3,00.
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Figura 4.5. Representacdo esquematica da CNN.

Em seguida, sdo configuradas 5 camadas de convoluc¢do Conv2D, todas as camadas de
convolucdo possuem dimensdo 3x3 (kernel size) e utiliza stride=1 com padding=same. A
configuracdo de padding=same faz com que as dimensdes dos feature-maps de saida sejam
iguais as dimensdes dos feature-maps de entrada. Para esta configuracdo foram adicionadas
duas camadas de Pooling que mantiveram as dimensdes 2-D das camadas/subcamadas. O
nimero de nés em cada camada convolucional foi definida pela seguinte equagio 16/v/M,
arredondando para o niimero inteiro mais proximo, sendo M = 3 e a quantidade de n6s em cada
uma das camadas igual a 9. O algoritmo de otimizacao escolhido para o treinamento da rede foi
0 Adam [27]. Os parametros utilizados no algoritmo de otimizagdo Adam foram: taxa de
aprendizado o = 0,007, beta_1 = 0,9, beta_2= 0,999 e taxa de decaimento épsilonle‘g.

Na camada de saida, a quantidade de nds € igual 6, os quais representam os dados que a
rede foi treinada para predizer, ou seja, as duas frequéncias de ressonancia seus respectivos

ganhos e diretividades. A rede foi configurada para ser treinada por 2.000 épocas.
4.6 Resultados da CNN

Nesta secdo serdo apresentados os resultados de predicio da CNN para dois

experimentos distintos.
Primeiro Experimento

No primeiro experimento foi modelada uma CNN para predizer as frequéncias de
ressonancias para trés substratos diferentes assumindo as seguintes permissividades: &, = 2,2,
& = 2,65 e g = 3,00. As figuras 4.6 até 5.10 apresentam comparativos entre os dados reais
(obtidos via simulagdo no Ansys HFSS) e os dados estimados pela CNN considerando as

antenas com dois, trés e quatro pixels, para as duas frequéncias ressonantes (primeira e
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segunda). Essas figuras apresentam as antenas simuladas e as estimadas em funcdo da
frequéncia de ressonancia para cada uma das trés permissividades. As antenas simuladas estdao

alinhadas verticalmente com a sua correspondente antena predita pela CNN.

Nas figuras 4.6 e 4.7, sdo apresentados os resultados para a primeira e segunda
frequéncia de ressonancia, respetivamente. E, para cada uma dessas figuras sdo considerados
os casos com agrupamentos de 2, 3, e 4 pixels adicionais na antena de referéncia (figura 4.1).
No caso da primeira frequéncia de ressonancia, os valores estimados estdo bastante préximos
dos valores reais. No caso da segunda frequéncia de ressonéncia, os valores preditos apresentam
uma menor aproximacgao aos valores reais, entretanto, a maior taxa de erro para esses dados foi

de 1,10%.
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Figura 4.6. Primeira frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais. (b)
Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4 pixels adicionais.
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Figura 4.7. Segunda frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais.
(b) Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4 pixels
adicionais.
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Na figura 4.8 sdo apresentados graficos contendo o parametro Si; de antenas com ¢, =
2,65 e com agrupamentos de 2 pixels adicionais na antena de referéncia. Para a configuracdo
de antena mencionada temos nas figuras 4.8(a) e (b) os casos que apresentaram a menor € maior
taxa de erro, respectivamente. Na figura 4.9 sdao apresentados gréficos contendo o parametro
Si1 de antenas com &, = 2,20 e com agrupamentos de 3 pixels adicionais na antena de
referéncia. Para a configuracdo de antena mencionada temos nas figuras 4.9(a) e (b) os casos
que apresentaram a menor e maior taxa de erro, respectivamente. Na figura 4.10 sdo
apresentados graficos contendo o parametro S de antenas com &, = 3,00 e com agrupamentos
de 4 pixels adicionais na antena de referéncia. Para a configuracio de antena mencionada temos
nas figuras 4.10(a) e (b) os casos que apresentaram a menor € maior taxa de erro,

respectivamente.
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Curva S11 de uma antena com 2 Pixels adicionais &, = 2.65

0,
=54
_10_
_15 4
o
°
— =204
@
_25 4
—— Curva S11
—30 —— £ Simulada
---- f; Estimada
=351 —— £, Simulada
—401 ---- f, Estimada
2 a 6 3 10 12
Frequéncia [GHz]
(a)
Curva 511 de uma antena com 2 Pixels adicionais &, = 2.65
0,
_5 4
_10,
o
°
— =151
@
—201 —— Curva 511
—— £, Simulada
—25 ---- f; Estimada
—— £, Simulada
—301 ---- f, Estimada
2 4 6 8 10 12
Frequéncia [GHz]
(b)

Figura 4.8. Geometrias e respectivas curvas S; de antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais na antena
de referéncia considerando & = 2,65. (a) para o menor erro. (b) para o maior erro.



Curva S;1 de uma antena com 3 Pixels adicionais &= 2.20
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Figura 4.9. Geometrias e respectivas curvas Si; de antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais na antena
de referéncia considerando & = 2,20. (a) para o menor erro. (b) para o maior erro.
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Curva S11 de uma antena com 4 Pixels adicionais &, = 3.00
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Figura 4.10. Geometrias e respectivas curvas Sy; de antenas com agrupamentos de 4 pixels adicionais na antena
de referéncia considerando &r = 3,0. (a) para o menor erro. (b) para o maior erro.
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A partir dos resultados apresentados, observamos que a CNN apresentou um bom
desempenho para predizer ambas as duas frequéncias de ressonancia. No entanto, observamos
que, para todos os casos, a CNN teve um melhor resultado para predi¢cao da primeira frequéncia

de ressonancia.

Para fins comparativos da avaliacdo desses dados, o cédlculo do erro relativo médio
(MRE — Mean Relative Error) — equagao 4.2 — foi feito separadamente para previsao dos dados
de treinamento e dos dados de teste e individualmente para os dados de frequéncia de

ressonancia.

f(m) _ f(m)
res, target res, previsto

1 yN |
MRE =~ Y1 o)

f res, target

4.2

A Tabela 4.3 apresenta os resultados preditivos em termos de MRE expresso em
porcentagem para os dados de treino, validacdo e teste da primeira frequéncia de ressonincia

(f1) e segunda frequéncia de ressonancia (f2).

Tabela 4.3. Erro percentual relativo médio nos dados de treino, validacao e teste.

fi f2
Treino 0,458% 0,612%
Validagao 0,620% 1,13%
Teste 0,589% 1,10%

Os valores das frequéncias de ressonancia simulados e estimados, bem como seus

respectivos erros sdo apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.4. Valores de frequéncia de ressonancia para o primeiro experimento.

f1 f2
Num. de Figura Simulado | Estimado | Erro% | Simulado | Estimado | Erro%
Pixels
2 Pixels | fig. 4.8(a) 3,6125 3,6059 | 0,180 | 10,1300 | 10,1200 | 0,099
fig. 4.8(b) 3,3100 3,3441 | 1,030 | 9,9925 9,9021 | 0,904
3 Pixels | fig. 4.9(a) 3,6950 3,6894 | 0,152 | 10,6250 | 10,6116 | 0,126
fig. 4.9(b) 3,5575 3,5759 | 0,517 | 9,4425 9,3647 | 0,823
4 Pixels | fig. 4.10(a) 3,3650 3,3741 | 0,269 | 10,5150 | 10,5073 | 0,073
fig. 4.10(b) 3,3375 3,3366 | 0,027 | 10,4875 | 10,3722 | 1,099
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Segundo Experimento

Neste segundo experimento, a CNN foi avaliada em um cendrio ainda mais desafiador.
A CNN terd que predizer os dados de frequéncias de ressonancia, diretividade e ganho para as
antenas com adicionais de dois, trés e quatros pixels para trés substratos diferentes assumindo
as seguintes permissividades: &, = 2,2, &, = 2,65 e &, = 3,00. As figuras 4.11 até 4.19
apresentam comparativos entre os dados reais (obtidos via simulagao no Ansys HFSS) e os
dados estimados pela CNN considerando as antenas com dois, trés e quatro pixels, para as duas
frequéncias ressonantes (primeira e segunda). Essas figuras apresentam as antenas simuladas e
as estimadas em func¢do da frequéncia de ressondncia para cada uma das trés permissividades.
As antenas simuladas estdo alinhadas verticalmente com a sua correspondente antena predita

pela CNN.

Nas figuras 4.11 e 4.12, sdo apresentados os resultados para a primeira e segunda
frequéncia de ressonancia, respetivamente. E, para cada uma dessas figuras sdo considerados
os casos com agrupamentos de 2, 3, e 4 pixels adicionais na antena de referéncia (figura 4.1).
No caso da primeira frequéncia de ressonancia, os valores estimados estdo bastante proximos
dos valores reais. No caso da segunda frequéncia de ressonancia, os valores preditos ndo estao

tdo proximos dos valores reais, no entanto apresentaram uma taxa de erro inferior a 1%.
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Figura 4.11. Primeira frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais.
(b) Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4 pixels

adicionais.
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Figura 4.12. Segunda frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais. (b)

Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4 pixels adicionais.
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As figuras 4.13 e 4.14 apresentam uma comparacao para os valores das diretividades da
primeira e segunda frequéncia de ressonancia, respectivamente. No geral, nota-se que a rede
estima valores similares aos reais, mas pode-se observar discrepancias para algumas antenas

com &,= 2,65; cendrio em que a rede sobrestima o valor da diretividade.
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Figura 4.13. Diretividade na primeira frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2
pixels adicionais. (b) Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos
de 4 pixels adicionais.
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Figura 4.14. Diretividade na segunda frequéncia de ressonéncia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels

adicionais. (b) Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4 pixels
adicionais.
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As figuras 4.15 e 4.16 apresentam uma comparacdo para os valores dos ganhos da
primeira e segunda frequéncia de ressonancia, respectivamente. O comportamento da rede para
o caso do ganho ¢ similar ao da diretividade, onde podemos observar maiores discrepancias em

algumas antenas com &,= 2,65.



81
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Figura 4.15. Ganho na primeira frequéncia de
adicionais. (b) Antenas com agrupamentos de
pixels adicionais.

(c)

ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels
3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4
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Ganho na Segunda Frequéncia de Ressonancia. Antenas com 2 Pixels Adicionais
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Figura 4.16. Ganho na segunda frequéncia de ressonancia. (a) Antenas com agrupamentos de 2 pixels

adicionais. (b) Antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais. (c) Antenas com agrupamentos de 4
pixels adicionais.



83

Na figura 4.17 sdo apresentados graficos contendo o parametro S11 de antenas com &, =
2,65 e com agrupamentos de 2 pixels adicionais na antena de referéncia. Para a configuracao
de antena mencionada temos nas figuras 4.17(a) e (b) os casos que apresentaram a menor e
maior taxa de erro, respectivamente. Na figura 4.18 sdo apresentados graficos contendo o
parametro Si1 de antenas com ¢, = 2,20 e com agrupamentos de 3 pixels adicionais na antena
de referéncia. Para a configuracdo de antena mencionada temos nas figuras 4.18(a) e (b) os
casos que apresentaram a menor e maior taxa de erro, respectivamente. Na figura 4.19 sdo
apresentados grificos contendo o pardmetro Si1 de antenas com &, = 3,00 e com agrupamentos
de 4 pixels adicionais na antena de referéncia. Para a configuracdo de antena mencionada temos
nas figuras 4.19(a) e (b) os casos que apresentaram a menor e maior taxa de erro,

respectivamente.



Curva S11 de uma antena com 2 Pixels adicionais g, = 2.65
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Figura 4.17. Curvas Si; de antenas com agrupamentos de 2 pixels adicionais na antena de referéncia
considerando &r = 2,65. (a) Para o menor erro. (b) Para o maior erro.
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Curva S11 de uma antena com 3 Pixels adicionais £,=2.20
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Figura 4.18. Curvas Si; de antenas com agrupamentos de 3 pixels adicionais na antena de referéncia
considerando & = 2,20. (a) Para o menor erro. (b) Para o maior erro.
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Curva S11 de uma antena com 4 Pixels adicionais &-= 3.00
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Figura 4.19. Curvas Si; de antenas com agrupamentos de 4 pixels adicionais na antena de referéncia
considerando &r = 3,00. (a) Para o menor erro. (b) Para o maior erro.
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A partir dos resultados apresentados, observamos que a rede apresentou um bom
desempenho para predizer ambas as frequéncias de ressondncia, no entanto observamos que a
rede teve um melhor resultado para predi¢ao da primeira frequéncia. A Tabela 4.5 apresenta os

resultados preditivos em termos de erro relativo médio expresso em porcentagem.

Tabela 4.5. Erro percentual relativo médio nos dados de treino, validacéo e teste.

f1 f2 D, G, D, G
Treino 0,629% 0,963% 0,304% 0,419% 1,240% 1,234%
Validagao 0,797% 1,179% 0,396% 0,480% 3,727% 3,696%
Teste 0,690% 0,993% 0,336% 0,429% 3,111% 3,080%

4.7 Conclusao do Capitulo

Neste estudo de caso foi abordado o uso de CNNs para predizer frequéncias de
ressonancia, diretividades e ganhos de um modelo de antena em microfita pixelada de banda
dupla para trés diferentes permissividades. Como entrada, a rede recebeu informacdo da
geometria da antena através uma matriz que representa a presenca ou auséncia de pixels
metalizados. No primeiro experimento, a rede foi treinada durante 2.000 épocas para predizer
as duas primeiras frequéncias de ressonancias para os trés valores de permissividade, e ao final
apresentou um 6timo resultado com uma taxa de aprendizado de 0,86% e com erro médio de
1,10%. No segundo experimento, foram considerados mais parametros de antena (o ganho e a
diretividade) na entrada da rede. E, mesmo assim, a rede apresentou um excelente resultado na
predicao dos dados com uma taxa de aprendizado de 0,82%, e com erro médio de 3%, para os
dados de diretividades e ganhos para segunda faixa de frequéncia. Por fim, verificamos em
nosso estudo que € bastante promissora a aplicacdo de CNNs para solugcdo desse tipo de

problema.
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CAPITULO 5

Conclusao

Este trabalho foi divido em dois estudos de caso, com a finalidade de propor uma andlise
para diferentes arquiteturas de RNAs para modelagem das caracteristicas de antenas em
microfita. No primeiro estudo de caso, foi proposto um modelo GAN, que obteve excelentes
resultados na geracdo de novos designs de antenas patch retangulares semelhantes aqueles em
que foi treinada. Ou seja, o modelo proposto foi capaz de aprender a relagdo entre as
caracteristicas das antenas e suas respectivas geometrias, criando assim amostras sintéticas
realistas que atendem aos requisitos de desempenho pré-estabelecido, apresentando uma
acurdcia de 65% com taxa de erro de 0,08%. J4 o segundo modelo proposto foi uma MLP, que,
como esperado, também apresentou excelentes resultados, pois conseguiu obter caracteristicas
de saida a partir dos dados de entrada, superando até mesmo os resultados do GAN. O modelo
final apresentou uma acuricia de 95% e com taxa de erro de 0,0009%. O terceiro modelo
escolhido foi uma CGAN, na qual foi condicionada a gerar dados sintéticos de antena de patch
para uma dada banda de frequéncias. O modelo apresentou 6timos resultados na geracao dessas

antenas cada faixa de frequéncia (label) que foi condicionada.

O segundo estudo de caso teve como foco a predi¢do de alguns pardmetros fundamentais
de antena para o caso de antenas pixeladas em microfita e de dupla banda, a partir da
representacdo da superficie pixalada e considerando trés diferentes valores de permissividade
do substrato. Nesse segundo estudo de caso, o emprego de uma CNN mostrou boa eficicia na

predi¢do das duas frequéncias de ressonancia e seus respectivos ganhos e diretividades.

Assim, conseguimos com €éxito validar o uso de RNAs para geragao e predicdo de novas
configuracdes de antenas a partir dos dados de treinamento. Os modelos propostos
apresentaram eficicia de aprendizado estatistico dos parametros mantendo boa distribui¢ao dos
dados. Uma das vantagens do uso de RNAs € que, apds um treinamento apropriado, a rede
pode eliminar a necessidade de realizar processos iterativos complexos repetidamente ao lidar
com novos casos. A arquitetura exclusiva da RNA pode fazer previsdes aproximadas para
resultados de antenas em microfita, desde que os valores de entrada estejam dentro do dominio
dos valores de treinamento. Por fim, os modelos avaliados, orientados por dados, podem

simplificar e acelerar a modelagem de antenas em microfita.
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