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Resumo

A caracterizagcdo experimental de antenas vem ao longo dos anos tornando-se um im-
portante campo de estudo do eletromagnetismo aplicado. Isso fica mais evidente devido ao
fato que o projeto de elementos irradiantes estdo cada vez mais complexos devido ao signifi-
cante aumento das demandas eletronicas, influéncia do ambiente circundante, especificagdes
de operacdo e banda e funcionalidades adicionais aumentam a ainda mais a necessidade de
investigacdes e estudos mais profundos dos elementos radiantes. No entanto, apesar do fato
de tal drea ter uma vasta quantidade de estudos conduzidos, ela ainda possui desafios, pois
o problema de reconstrucao do campo magnético por caracterizagdo pode ser considerado
como NP-dificil e ndo convexo, e quantidade de e as estratégias de aquisicao de dados pos-

suem um grande impacto no sucesso final do processo.

Neste contexto, esse trabalho apresenta novas estratégias de reconstru¢do do campo ele-
tromagnético. A primeira delas utiliza a técnica de regularizacdo de Thikonov-Philips para
determinar a melhor malha retangular de amostragem, utilizando o nimero de condicio-
namento e a quantidade de amostras como métrica. Tal estratégia permite a reconstru¢cdo
do campo eletromagnético com dados faltantes e ruidosos, em que os efeitos de Gibbs nos
limites da janela utilizada s@o praticamente despreziveis, mitigando o efeito do ruido numé-
rico presente nas amostras experimentais, obtendo assim estimadores 6timos, estaveis € com
baixa carga computacional. O desenvolvimento de tal técnica foi um trabalho conjunto feito
pela Universidade de Brasilia (Brasil), Universidade de Rennes (Franca) e a Universidade de
Cassino (Itdlia). O autor desta dissertacdo de mestrado foi o responsdvel pela implementa-
cdo e andlise de resultados. J4 a segunda é uma nova abordagem de reconstru¢do do campo
eletromagnético baseada na resolu¢do do problema de recuperagdo de fase utilizando inteli-
géncia artificial: ela permite obter a distribuicdo de fase do campo eletromagnético em uma
determinada esfera usando apenas os dados de amplitude.

Para a primeira técnica uma anélise profunda composta de comparacdes entre os campos
medido e reconstruido, propaga¢do do ruido e independéncia garantem o erro de recons-
trugdo minimo. J4 para o segundo item deste trabalho, os resultados obtidos mostram que
os modelos de inteligéncia artificial conseguem recuperar a distribuicdo de fase do campo
eletromagnético para reconstru¢do de maneira satisfatéria. Os resultados também foram

consolidados com analises estatisticas robustas.

Palavras-chave: Amostragem eletromagnética, modos esféricos, detec¢ao comprimida, re-
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gularizacdao de Tikhonov, estimacdo, filtragem, recuperacdo de fase, aprendizagem de ma-

quina, regressao.



Abstract

In recent years, experimental antenna characterization has become an essential field of
study regarding applied electromagnetism. The current required performance for antenna
design with significant antenna electric dimensions has added complexity regarding environ-
mental influence, operational frequencies, electronic specifications, and additional features
like multiple beam patterns and versatile operation modes for further studies and investi-
gations about radiation sources. This characteristic increases the need for further studies
about radiation sources. Nonetheless, although applied electromagnetism shows many stu-
dies about antenna testing, the field presents challenges to overcome. The field reconstruc-
tion problem is an NP-hard and non-convex problem, where the number of samples and the

acquisition data strategies play an essential role in the electromagnetic field reconstruction.

Consequently, this work shows new approaches for electromagnetic field reconstruction.
The first is an interpolation scheme based on the Tikhonov-Phillips regulation process with
the optimization of field parallel-equatorial sampling positions, where the condition number
is the metric for this goal. The presented approach allows field reconstruction with limited
and noisy data, where the Gibbs effect in the window boundary is negligible with noise
reduction and optimum estimators for a well-posed formulation. This technique is a project
with contributions made by University of Brasilia (Brazil), University of Rennes (France),
and University of Cassino (Italy), where the author of this dissertation was responsible for

the computational implementation and result analyses.

Furthermore, using artificial intelligence models, a new electromagnetic field reconstruc-
tion based on the phase retrieval problem uses the electromagnetic field amplitude data and
its angular positions as input. The results have been successfully compared with real-world
measurements for the first one. Also, robust noise propagation and independence analyses

ensure that the technique reconstructs the field efficiently.

The second approach discussed in this work shows the feasibility of artificial intelligence
models to retrieve the phase distribution from amplitude data to field reconstruction with

satisfactory performance. This result was also grounded in robust statistical analyses.

Keywords: EM sampling, spherical modes, compressed sensing, Tikhonov regularization,

estimation, filtering, phase retrieval, machine learning, regression.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacoes

A caracterizacdo experimental do campo eletromagnético ¢ um ramo muito importante
tanto para a abordagem tedrica e pratica do eletromagnetismo aplicado. A relevancia desse
tépico levou a muitos esfor¢os para o desenvolvimento de técnicas otimizadas que vao desde
a amostragem até aquelas focadas na recuperagdo das informagdes necessdrias para recons-

trucdo do campo eletromagnético.

O processo pode ser resumido como a identificagcdo de um elemento dentro do grupo
de todos os campos eletromagnéticos que a fonte pode irradiar. Mais especificamente, as
estratégias de amostragem sdo baseadas em algum conhecimento a-priori sobre a configu-
racdo do campo do elemento sob investigacdo, sendo sempre algo que define parcialmente
o conjunto de possiveis configuragdes. Dessa maneira, o problema de amostragem possui
como objetivo selecionar o melhor conjunto de medi¢des que define o elemento sob estudo

de maneira tnica a partir do grupo de configuracdes de campo.

Outra considerag@o a ser feita é que quanto mais precisa € a descricdo do antena a ser
caracterizada menor o espaco de procura, e por consequéncia menor o nimero de amostradas
[5,6,7,8,9]. Além disso, os dados obtidos experimentalmente estdo sempre acompanhados
de ruido e incertezas, o que leva o processo de recuperacdo do campo nem sempre admitir
uma solucdo. Isso acontece pois o ruido modifica as amostras de tal maneira que elas ndo
irdo mais pertencer ao conjunto de campos que a fonte pode irradiar. Logo, a principal tarefa
¢ encontrar uma guasi-solugdo, ou seja, uma solucdo que seja satisfatoria o suficiente mesmo
na presenca do ruido e das incertezas. Um outro conjunto de técnicas para reconstrugao do
campo eletromagnético € a recuperagdo de fase. Tais técnicas possuem como objetivo recu-
perar a distribui¢do de fase do campo eletromagnético usando apenas medi¢des em amplitude
[10, 11, 12, 13, 14, 15].

Neste contexto, este trabalho apresenta um método de reconstru¢do de campo baseado

na regulariza¢dao de Tikhonov-Phillips para expansdes modais esféricas, que usa o nimero



de condicionamento como a métrica principal para determinar a menor malha amostragem,
além de garantir um processo de inversao rapido, robusto, estavel e computacionalmente efi-
ciente, permitindo a reconstru¢cdo do campo com dados incompletos e corrompidos por ruido.
O desenvolvimento, implementacdo e validacdo de tal técnica € um trabalho conjunto inter-
nacional conduzido pela Universidade de Brasilia (Brasil), Universidade de Rennes (Franca)
e Universidade de Cassino (Itdlia), em que o autor deste trabalho ficou responsavel pela
implementagdo da técnica e pela anélise dos resultados gerados.

Nao obstante, uma nova abordagem de recuperacao de fase é proposta usando algoritmos
de aprendizagem de mdquina supervisionada. Essa técnica usa um conjunto de superficies
esféricas nas quais as amplitudes de cada polarizacdo estdo amostradas para gerar uma base
de dados robusta para treinamento desses algoritmos afim de recuperar a distrubuicao de fase
a partir de medi¢des em amplitude. Até onde o autor sabe, essa € a primeira vez que essa

abordagem foi utilizada para resolver o problema de recuperacgado de fase.

1.2 Objetivos

Esse trabalho propde duas técnicas de reconstrucdo: a primeira baseada na regularizagdo
de Tikhonov-Phillips, em que o nimero de condicionamento dos sistemas matriciais gera-
dos é a métrica responsdvel por determinar a menor malha retangular de amostragem, além
de garantir um sistema estdvel e computacionalmente eficiente para aplicagdes com dados
faltantes e ruidosos. J4 o segundo utiliza a capacidade de aprendizado dos algoritmos de
aprendizagem supervisionada para resolver o problema de recuperacdo de fase de maneira
rapida em condig¢des de ruido controlado.

1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

* Apresentar um nova técnica de caracterizacdo de antenas baseada na regularizacio
de Thikonov-Philips para determinar o melhor conjunto de pontos utilizando o nui-
mero de condicionamento como métrica para determinar a melhor malha retangular de
amostragem para reconstruir o0 campo de maneira computacionalmente estdvel, sendo
aplicdvel para situagdes com dados faltantes e ruidosos;

 Utilizar algoritmos de inteligéncia artificial para resolver o problema de recuperacio
de fase, isso € reconstruir o campo eletromagnético usando apenas dados de amplitude
e informacgdes a-priori, recuperando a distribuicao de fase de maneira rdpida, em que a

robustez mesmo em situacdes com dados com ruido e validada por andlises estatisticas.



1.3 Organizacao
Este trabalho € organizado da seguinte maneira:

 Capitulo 1: o capitulo apresenta a introducao e as motivagdes deste trabalho;

* Capitulo 2: o capitulo apresenta todo o referencial tedrico necessério para esse traba-
lho, apresentando conceitos sobre reconstru¢ao de campo 2.1, problema de recupera-
cdo de fase 2.2 e aprendizagem de maquina 2.3;

» Capitulo 3: esse capitulo aborda toda a parte tedrica da formulagdo da técnica de
reconstrucdo de campo baseada na regularizacdo de Thikonov-Philips para dados fal-
tantes e ruidosos;

» Capitulo 4: esse capitulo apresenta o processo de construcdo da base de dados, bem
como os processos de validacdo e selecdo dos modelos de inteligéncia artificial para

resolugdo do problema de recuperacao de fase;

» Capitulo 5: apresenta todos resultados e discussdes da implementacdo das técnicas

apresentadas nesse trabalho. ja as consideragdes finais sdo feitas no item 5.2.3.



Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Reconstrucao do Campo Eletromagnético

O procedimento de caracterizacdo de antenas pode ser definido como processo de re-
cuperar a informac¢ao necessaria da antena sob teste, do inglés Antenna Under Test (AUT).
Como discutido anteriormente em 5.5 um elemento irradiante pode ser descrito tanto pelas
fontes p e J tanto pelo coeficientes Q)s,,,, ligados a expansdo de ondas esféricas. Esta se¢@o
possui como objetivo mostrar as principais técnicas que foram desenvolvidas para a recons-
trucao de campo eletromagnético a partir de dados obtidos de maneira experimental, além

de conceitos importantes para a realizagcdo de tal tarefa.

2.1.1 Estado-da-Arte

2.1.1.1 Reconstrucio por Expansao de Ondas Esféricas

Como discutido em 5.5, os campos elétricos € EE e magnético H podem ser represen-
tados pela SWE. Sendo assim, alguns métodos de reconstru¢cdo de campo eletromagnético
foram desenvolvidos ao longo das décadas identificar os coeficientes (,,,. De acordo com
[3] a escolha do método € baseada no niimero de pontos experimentais disponiveis com a
quantidade de coeficientes a serem identificados N, = 2N (N + 2):

Método Analitico

Apresentado por [4], esse método identifica os coeficientes (), da SWE usando pro-
jecdes integrais de Fourier nos dados experimentais adquiridos. Considerando a hipotese de
sinal de largura de banda limitada, os coeficientes podem ser recuperados a partir da transfor-
mada de Fourier e do teorema de amostragem de Nyquist para expansao de ondas esféricas



da seguinte maneira [4]:

2w ™
QUL (k) + QU FE (hr) = ¥ (1) / / E(re.0,9) - B (re.0.9) ..
0 0
...sin (6)dOdo,
2.1

em que F_,,,, € uma fungdo vetorial de onda, r. o raio de aquisi¢do e R, é definida como:

29 (kr) 25 (kr)
kr kr 7
em que ondas irradiadas e recebidas, ¢ = 3, 4, sdo consideradas. O método analitico possui a

R} = R (kr)RY) (kr) + 85 [n (n + 1)]

2.2)

caracteristica de recuperar o campo radiado de maneira exata [3] sendo computacionalmente
eficiente, mesmo para altas ordens /N de truncamento. Contudo, devido ao fato de estar
calcado no teorema de amostragem de Nyquist ele necessita de muitos dados experimentais.

Método Matricial

Como mostrado em 5.5, a expansdo em ondas esféricas € uma combinacao linear ponde-
rada pelos coeficientes (),,,,. Essa caracteristica permite escrever o campo eletromagnético
em uma forma matricial como mostrado em [16], em que a prova detalha pode ser vista em
5.6. Nesta abordagem as direcdes esféricas sdo discretizadas, € e ¢, enquanto o processo
de amostragem € realizado. Somente o campo irradiado, ¢ = 3, é considerado e por esse
motivo serd omitido das fungdes vetoriais F,,,,,. Além disso, o campo é amostrado em duas

direcdes ortogonais ou tangenciais para P amostras em torno da superficie de medi¢do com

coordenadas (6, ¢,) parap = 1,2, ..., P. Dessa maneira a SWE pode ser escrita como um
sistema de equagdes do tipo [16]:
y = Ax. (2.3)
Para:
[ E@(T7 017¢1) |
E?(r, 0,
( . ' ¢1) k Felmn F02mn len
y = : , AZT , € X = . 2.4)
0 " F¢1mn F¢2mn Q2mn
E (Tv 0Pa QSP)
| E¢(r7 ePa ¢P) _

Onde x € CNX1 A ¢ CP*Ne gy € WP*! em que W simboliza o fato de y poder
pertencer a R ou C dependendo de condi¢des da aquisicdo dos pontos experimentais. Em A,
Fa

1mn

denota o bloco de colunas das componentes TE e F¢ o bloco das componentes TM,

emn

em que « = 6, ¢. Ja em x, Q1,,, denota o bloco de linhas dos coeficientes (), para as
componentes TE e Q5,,, para as componentes TM. A formulagdo matricial da expansao



das ondas esféricas permite o uso das bem conhecidas técnicas de resolu¢do de sistema
lineares por inversao [16, 3], como por exemplo o método de minimos quadrados ou técnicas
regularizadas por decomposi¢ao do valor singular. Os processos de inversao necessitam de
uma quantidade de dados de pelo menos igual ou superior ao nimero de varidveis para

produzir bons resultados, ou seja, P > N..

Pelas caracteristicas do método matricial, a solu¢do obtida para os coeficientes (), €
uma solucao aproximada, mas possui a vantagem de utilizar metade de pontos experimentais

quando comparado com o método analitico, ou seja:
Py~ — (2.5)

em que P4 simboliza a quantidade total de pontos experimentais necessdrios no método ana-
litico. Adicionalmente, o método matricial € mais flexivel no que diz respeito a amostragem
dos dados, visto que [16] utilizou um método diferente da mostrada por [4] chamada de
amostragem iglu, que serd abordada com mais profundidade neste trabalho. Dessa maneira,
areconstru¢do SWE numérica € mais flexivel quando se refere a amostragem [3], permitindo
0 uso de poucos pontos experimentais, mesmo que a solugdo ser aproximada. A estabilidade
da soluc@o depende da estratégia de inversdo, podendo exigir maior procedimento experi-

mental.

Método por Recuperacao Esparsa

Apesar dos métodos matriciais performarem melhor para situagcdes que P > N, em al-
gumas situagdes isso ndo pode acontecer, sendo necessario trabalhar em cendrios em que a
quantidade de pontos experimentais € menor que o nimero de varidveis a serem recuperadas.
Dessa maneira, o sistema linear mostrado na equacao 2.3 € subdeterminado, apresentando
um ndmero infinito de solucdes [17]. Nesse cendrio € assumido que a solugdo verdadeira é
esparsa, ou seja, x € composto por um nimero grande zeros, o que permite utilizar um con-
junto adequado de técnicas para recupera-la [1, 18, 19]. Adicionalmente, o fato de o campo
eletromagnético emitido pela AUT ser simétrico e regular, diminui de maneira considerdvel
a complexidade do problema, permitindo o uso de abordagens baseadas em minimizagdo de

norma e regularizacgao.

Minimizacao de Norma [

O método de minimiza¢do de normas € uma de maneiras de recuperacdo de solucdes
esparsas de sistemas subdeterminados. Primeiramente, o conceito generalizado de norma

deve ser considerado. Considerando que [, € a norma de um vetor x e que p < 1 ela pode

Ixl, = ()" 26

ser definida como [1]:



Dessa maneira, considerando que o sistema linear mostrado na equacdo 2.3 possua uma
solucdo esparsa, ela é dada por ||x||,. Como o sistema possui um niimero infinito de solugdes,
o problema baseia-se em procurar no espago de solu¢des aquela mais esparsa. Esse processo
pode ser definido como um processo de minimizag¢do do tipo:

minimize  ||x]|,, 2.7

talque y = Ax.

O problema mostrado na equagdo 2.8 é considerado como NP-dificil [19, 20], requerendo
uma quantidade considerdvel de recursos computacionais para achar a solu¢do adequada,
até mesmo para problemas pequenos. Para contornar tal problema, muitas técnicas foram
desenvolvidas para obter uma boa solugdo com menor consumo possivel de tempo e de pro-

cessamento computacional. As técnicas que utilizam algoritmos de vantagem, do inglés

Figura 2.1: Representacdo geométrica das normas. A definicdo € feita na equacao 2.6. Tal
defini¢do estende-se para p — oco. Para 0 < p < 1 tal defini¢do para de ser identificada como
norma. O uso de [y resume-se a identificar o niimero de elementos ndo nulos de x, sendo a
verdadeira medida do nivel de esparsidade da solucdo. Apesar das regides delimitadas pelas
métricas apresentarem formas geométricas diversas, elas sio comumente chamadas de bolas

— — _-_.I-_"'-—J o, — — —
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greedy algorithm, focam na regularizacdo da norma [y de x. As componentes do vetor de
solugdes x sdo adicionadas sequencialmente até que a equacao 2.8 seja totalmente satisfeita.
Um bom exemplo dessa técnica € a perseguicdo de correspondéncia, ou do inglés Matching
Pursuit (MP) [21]. Antes de adicionar uma nova componente a X, a técnica verifica se a
componente obtida anteriormente adequa-se ao sistema linear mostrado na equagdo 2.3. A
abordagem MP possui a possibilidade de ficar presa em uma determinada iteragdao depen-
dendo da atualizacdo obtida. Para contornar essa situagdo o algoritmo de perseguicdo de
adequacdo ortogonal, do inglés Ortogonal Matching Pursuit (OMP) foi desenvolvido, inse-
rindo fun¢des de custo [22]. Outras varia¢des notaveis sao o STOMP e o ROMP [3].



Ja a classe de algoritmos de aplicacdo de limiar foca nas restrigdes presentes no sis-
tema linear mostrado na equagdo 2.3, minimizando O erro residual de ||Ax —y||, a cada
interacdo. A esparsidade da solucdo é garantida pela limita¢do dos coeficientes da solucdo
encontrada. A técnica de limitacdo rigida iterativa, Interactive Hard Thresholding é uma
bom exemplo de aplicacdo dessa técnica [23]. Ela zera os coeficientes que apresentam va-
lores despreziveis entre as iteracdes, minimizando o erro residual. A solucdo obtida ndo é
satisfatéria enquanto as componentes nao nulas ndo forem corretamente identificadas. Uma
variacdo dessa técnica que e vale a pena ser citada € o algoritmo de perseguicdo de limitacdo
rigida, Hard Thresholding Pursuit (HTP) [20].

Outra maneira de obter solucdes esparsas € utilizando o relaxamento convexo. O fato do
problema de minimizac¢do de norma ser um problema NP-dificil € devido ao fato da norma
lop ser um problema nao convexo, ou seja, sem uma solucao unica. Entretanto, existe uma
maneira de transformar o problema de minimiza¢do mostrado na equag¢do 2.7 em outro mais
facil de se resolver, minimizando a norma /; em vez da [y, ou seja:

minimize  ||x]|,, 2.8)

talque y = Ax.

A solu¢@o do problema de minimizacao 2.8 é chamado de perseguicdo de base, ou Basis
Pursuit (BP). Essa técnica seleciona colunas da matriz A para formar uma sub-matriz que
pode ser usada para resolver a equacgdo 2.3. Caso o vetor X seja esparso o suficiente, a solu¢cdo
encontrada no relaxamento [, também serd a solucdo para [y [18]. Essa condicdo pode ser
atingida, ja que a norma [/; pode gerar solucdes esparsas [20]. Isso pode ser visto na figura
2.2, a solug@o para as normas [; e [, sdo os locais de interseccao entre a linha e as bolas para
cada norma. Nota-se que para bola /; o plano toca bem em um dos cantos, essa condi¢ao
leva a uma das coordenas ser 0 e a solucdo ser esparsa, por outro lado, para a norma [, iSO

ndo ocorre € por consequéncia leva a componentes nao nulas.

Relaxamento Convexo para Normas /; e [, para Dados Ruidosos

A busca de solucdes esparsas usando a normas /; e [y culminou nas técnicas discutidas
no item anterior. Contudo, elas ndo consideram o fato do que medi¢des experimentais estao
sempre corrompidas por ruido, fazendo que o problema de minimiza¢do mostrado na equa-
cdo 2.8 ser inadequado para recuperacdo de campo eletromagnético utilizando dados reais
obtidos por meio de instrumentos de medicdo. Para conseguir executar a recuperagdo do
campo nesse cendrio utilizando a norma /; uma nova abordagem baseada em problema de
minimizacao com regularizacdo deve ser utilizada, sendo formulada como:

minimize 1]l ,

(2.9)
talque y=|[Ax—yl|,<e.



Figura 2.2: Visualizagcdo da esparsidade induzida pelo processo de minimiza¢do por norma
lo de sistemas lineares.

Nessa € denota a tolerancia de erro. Essa técnica de minimizagao é chamada de perseguicao
de base com remocgdo de ruido, ou Basis Pursuit Denoising (BPDN). O nome de tal técnica
vem de do fato ela ainda procura pelas colunas da matriz A para montar a melhor submatriz
e obter a solucdo, contudo a restricdo imposta pela iniquidade diminui o efeito do ruido ex-
perimental. A resolucao do algoritmo BPDN € obtida de forma iterativa da seguinte maneira:
minimize X, (2.10)
talque y = [[Ax —yll, + Allx]; .

Outra estratégia para diminui¢ao da influéncia de ruido € a minimizacao na norma eucli-
diana ou regularizagcdo de Tikhonov-Phillips. Em termos matematicos a técnica é formulada

da seguinte forma:
minimize X
’ (2.11)
talque y = [[Ax —yll, + Allxll,.
O papel de A, ou fator de regularizacdo, € idéntico em ambas as estratégias: controlar a
quantidade de informacao conhecida a — prior: sobre x para recuperar o mesmo. Tal papel
¢ um problema bem conhecido e amplamente investigado. Nota-se que as equacdes 2.10 e

2.11 caso A = 0 reduzem-se ao problema de minimos quadrados.

Nimero de Amostras e Diagrama de Transicao de Fase

A recuperacgdo esparsa dos coeficientes (), permite a diminuico significativa da quan-
tidade total de nimero de amostras quando comparada com a técnica analitica, além de ga-
rantir uma reconstrucao de campo adequada e precisa do campo. Os diagramas de transicao



de fase, Phase Transition Diagrams (PTD), sdo ferramentas grifica que permitem visualizar

em que condi¢des um sistema subdeterminado serd resolvido. Tais condi¢des sao [3]:

* A taxa de amostragem §. O nimero de medidas para o nimero de coeficientes a serem
determinados, compondo o eixo das abcissas;

* O nivel de esparsidade ¢, ou seja, o nimero de coeficientes ndo nulos presentes na

solu¢do para um determinado nimero de medi¢des, compondo o eixo das ordenadas.

O formato geral de tal diagrama € mostrado na figura 2.3. Como discutido em itens an-
teriores, quanto mais esparsa a solug¢do, ¢ — 0, menos pontos experimentais sa0 necessarios
para recuperar a mesma. Contudo esse cendrio raramente € replicado [3]. Originalmente, os
diagramas PTD foram obtidos para matrizes de deteccdo A gaussianas [24]. Entretanto, eles

podem ser usados para aplicagdes como a reconstrucao do campo eletromagnético em que a
matriz A foi obtida pela SWE.

Figura 2.3: Diagrama de transicdo para sistemas esparsos. Quanto mais esparso for o vetor
X menos pontos experimentais sdo necessarios para recupera-lo.
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2.1.1.2 Reconstrucao de Campo pelo Teorema de Equivaléncia

Como mostrado em 5.5 o campo elétrico pode ser descrito pelas fontes presentes dentro
dos limites fisicos da antena. Dessa maneira o principio da Equivaléncia pode ser utilizado
para reconstru¢do de campos eletromagnéticos. Esse conceito é extremamente implemen-
tado em andlise de antenas como mostrado em [2, 25], em que a principal ideia é substituir
a AUT por um conjunto de distribui¢des de corrente elétrica J, e magnética M, em uma
superficie equivalente s [26]. Tal superficie pode ser modelada a partir do principio da
Equivaléncia de Schelkunoff [2, 25], muito utilizado para modelagem tedrica de antenas de

abertura, ou pelo principio da Equivaléncia de Love. Dessa maneira, as distribui¢des de
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corrente elétrica e magnética de superficie podem ser descritas como:

J,=nx(H, —H), e

(2.12)
M, = —ax (E —E).

em que n o vetor normal a s, enquanto E e H sdo os campos dentro de s e E; e H; sao
os campos externos a s. Por definicdo, os campos sdo expressos como a transformada de

Fourier das correntes de superficie:
E(r) = /Js(r’) X G(r—1')ds+ /Ms(r’) x G(r —1')ds. (2.13)

Nessa equacdo, G(r — r’) € a ja apresentada func¢@o de Green [2]. Utilizando-se do método
dos momentos [27], Method of Moments (MoM), o método transforma a equacdo integral
mostrado na equacdo 2.13 em uma combinagdo linear através da projecdo de fungdes de
base. Dessa maneira o campo eletromagnético pode ser escrito o em sistema linear do tipo
2.3 em que [28]:

Ju
E A A A PA Jo
y = ’ , A= \/iﬁ j)u iv {Zf“ fv y € X = ) (2.14)
l§¢ ézJu ZZJU égﬂlu ZZAIU ]Vf@
M,

em que v e v sdo as funcdes de base aplicada na integral mostrada na equagdo 2.13. Devido
ao fato de ser implementada por uma abordagem matricial, todos os métodos discutidos de
inversdo podem ser utilizados para resolver tal problema, e alguns deles foram apresentados
2.1.1.1 para a reconstru¢do utilizando SWE. A aplicacdo de tal técnica é investigada em
vdrias configuracdes de aquisicdo de dados experimentais [29] e superficies equivalentes
[28], e é exemplificada na figura 2.4.

Figura 2.4: Exemplo de caracterizagdo experimental de campo radiado baseado no principio
da Equivaléncia.
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2.1.2 Técnicas de Medicao do Campo Eletromagnético

Existem varias maneiras de executar as medi¢des do campo eletromagnético. A escolha
depende basicamente do tipo da antena e de sua aplicagc@o [3]. Tais técnicas sdo separadas
em duas vertentes: medicoes em campo distante e campo proximo. Essa separagdo advém
da distancia de separacdo entre a AUT e a sonda de aquisi¢do. Essas duas regidoes sdo mos-
tradas na figura 2.5. Na regido de campo distante, que ocorre para distancias de observacdo
acima da de Fraunhofer, o campo eletromagnético assume a forma de ondas planas em que
o decréscimo da amplitude € inversamente proporcional a distancia de propagacao. Logo, as
variagdes da magnitude do campo depende exclusivamente das coordenadas esféricas (6, ¢).
Ja na regido de campo préximo, localizada na regido intermedidria entre a regido reativa e a
de campo distante a dependéncia do campo estende-se também a coordenada radial, o que
leva ao uso de estratégias de reconstru¢ao mais complexas e procedimentos de medi¢ao mais

rigorosos.

Figura 2.5: Regides de medi¢des em torno da antena sob estudo de esfera minima ry e A
o comprimento de onda de operagéio. d (\) denota a margem da regido reativa [2], a sua
determinacdo é extremamente dificil.

Campo Préoximo Campo Distante

- (Regiao de Fresnel) (Regiao de Fraunhofer)
0

Medicoes em Campo Distante

Devido a aproximagdo de onda plana [4, 25, 2], o campo elétrico € mensurado de ma-
neira direta. A reproducdo da condi¢do de campo distante geralmente é complicada e isso
fica mais evidente para antenas de grandes dimensdes, pois obter a distancia r. igual ou su-
perior a distancia de campo distante € impraticavel em regides fechadas, e a conducgdo de tal
procedimento em locais abertos é extremamente dificil devida a interferéncia do ambiente
circundante. Dessa maneira, para poder conduzir essa classe de caracterizagdo em ambientes
controlados, é possivel obter a condi¢do de campo distante com auxilio elementos coliman-
tes. Tais sistemas sdo chamados de caracterizadores de antenas em alcances compactos, ou
Compact Antenna Test Range (CATR) [30] em que um exemplo é mostrado na figura 2.6.
Esses equipamentos conseguem fornecer uma regido de ondas planas para a AUT [31], uti-
lizando um sistema de refletores ou lentes para colimar as ondas emitidas pela sonda de

caracterizacao, sem a necessidade de grandes distancias [32].

Apesar de serem equipamentos que permitem medi¢Oes bastante precisas, eles sdo bas-

tante caros, pois os sistemas de colimacdo (refletores e lentes) devem ser projetados e cali-
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brados com alta precisdo e devem estar dimensionados para o ambiente com 0s quais estao
alocados. Além disso, o operador que conduz o roteiro de medi¢des deve garantir a regiao
de exposicdo entre o refletor e a AUT, ou regido silenciosa [25, 4] para a condugdo cor-
reta do procedimento. Adicionalmente, a dimensdo do elemento colimante é diretamente
proporcional ao tamanho da regido silenciosa, e sua forma define a frequéncia maxima de
caracterizacdo, além da fonte de campo deve garantir a simetria do diagrama de radiacdo
e do centro de fase. Tais problemas limitam o uso da caracterizagdes em campo distante,

principalmente para antenas que operam em frequéncias acima de 300 GHz.

Figura 2.6: Ilustracdo de um caracterizador de antena de alcances compactos CATR utili-
zando um sistema refletor. Tal instrumento permite fazer caracterizagdes de campo distante
em espacos reduzidos.
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Medicoes em Campo Proximo

Devido as desvantagens da realizacdo de medicdes em campo distante, as medicdes em
campo proximo sao mais utilizadas, principalmente em técnicas de reconstru¢ao baseadas
em SWE, jd que essa técnica identifica os coeficientes (), utilizando transformacdes de
campo. Tais transformacdes sdo chamadas assim pois transformam as medi¢des do campo
proximo para distante, Near Field to Far Field Transformation (NFFT), sendo também cha-
madas de técnicas indiretas [30]. Para as medi¢des de campo préximo existem trés tipos de
estratégias de amostragem [25], em que para todas elas, corre¢des devem ser executadas em

algum grau em relagdo a sonda, como explicado em [4].

2.1.2.1 Estratégias de Amostragem de Dados em Campo Proximo

A amostragem de dados em medi¢des em campo préximo pode ser feita em diferentes
geometrias. Em termos gerais, as geometrias utilizadas sao a planar, a cilindrica e a esférica.
A simetria planar € utilizada geralmente na reconstru¢do de campo baseada no teorema da
Equivaléncia e no método analitico usando a SWE. Tal estratégia possui uma taxa de amos-

tragem espacial constante, ou seja, Ax = Ay em uma malha de amostragem bidimensional
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planar, contudo simetrias polares também sao utilizadas [25]. A taxa mdxima de amostragem
na configuragdo planar € Ax,,0, = AYmar = A/2. Nesse procedimento de varredura geral-
mente a AUT fica estdtica enquanto a sonda de aquisi¢ao descreve a trajetdria na superficie
de medicdo. Esse processo € ilustrado na figura 2.7. A estratégia de varredura planar possui
a vantagem de ser a mais matematicamente simples quando comparada com as suas contra-
partes cilindrica e esférica [2], contudo a sua principal desvantagem € o fato de que o campo

ser reconstruido em um setor angular limitado [25]. J4 a varredura cilindrica € ilustrada na

Figura 2.7: Tlustracdo da aquisi¢do de dados com simetria planar. A figura (a) ilustra a
geometria de tal estratégia de varredura enquanto a figura (b) ilustra um arranjo experimental
tipico.
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figura 2.8. Ela € muita utilizada para antenas de feixe estreito e possui um comportamento
dual em relagdo as vantagens e desvantagens, ou seja, apesar de eliminar o uso de setores
angulares limitados, a sua complexidade aumenta de forma significativa devido as fungdes
matematicas usada na reconstrucao das ondas, incluem fung¢des cilindricas de Hankel [25].
As taxas de amostragem em tal geometria de superficie sao [25]:

A
Ap=—"— ¢
Az = é,

2

Figura 2.8: Ilustracdo da aquisicdo de dados com simetria cilindrica. A figura (a) ilustra a
geometria de tal estratégia de varredura enquanto a figura (b) ilustra um arranjo experimental
tipico.
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nessa equagdo o € o raio da menor cilindro que engloba a antena. No processo de ca-
racterizagdo geralmente a sonda realiza movimentos lineares no eixo z enquanto a antena
descreve os movimentos rotacionais em ¢ . A amostragem esférica é a abordagem mais
eficiente quando comparada com as demais, pois a sua malha de amostragem engloba toda
antena, podendo recuperar com alto grau de fidelidade o campo eletromagnético, sendo bas-
tante utilizada em técnicas baseadas em SWE [16]. Além disso, ela apresenta diversas va-
riacdes no que diz respeito a taxa de amostragem, além de ser extremamente precisa € bem

documentada [33]. A figura 2.9 ilustra a amostragem esférica. A mais cldssica técnica de

Figura 2.9: Tlustragdo da aquisi¢do de dados com simetria esférica. A figura (a) ilustra a
geometria de tal estratégia de varredura enquanto a figura (b) ilustra um arranjo experimental
tipico.
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amostragem esférica € a equiangular. Essa estratégia, assim como a planar e a cilindrica,

possui uma taxa constante em 6 e em ¢. Segundo [25] elas podem ser obtidas como:

A
Ap=—"—¢
\ .
A = ——.
27"04‘)\

Essa técnica é geralmente utilizada com o método analitico de reconstrugdo utilizando SWE,

e usa uma grande quantidade de pontos:
P=22N+1)(N+1), (2.17)

em que [V € a ja citada ordem de truncamento da SWE. Essa técnica de amostragem possui
a desvantagem de ter uma sobre amostragem dos polos da esfera. Contudo ela permite uma
recuperacao bastante eficiente do campo eletromagnético e escala de maneira eficiente para

altas ordem de truncamento [33, 3].

Com o objetivo de evitar sobre amostragem nos polos, a estratégia de amostragem de
redundancia minima, Minimal Redundant Samplig (MRS), foi desenvolvida. Ela propde a
aquisi¢ao de dados mantendo um angulo sélido de amostragem constante em 6 e ¢. Essa

abordagem foi validada por [34] em aplicacdes com campos de banda limitada. As taxas de
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amostragem em 6 e ¢ seguem a seguinte definicdo matemadtica:

2w
A= T
2 (xpBro) +1
) (2.18)
A¢ = T
2(xpBsinf) +1’

em que 3 = 27/\, x é o fator de sobre amostragem geralmente maior que 1, e ro o raio da

esfera minima. J4 x4 € definida como:
xo =1+ (x—1)sin62/3, (2.19)

As relacdes mostradas na equacao 2.18 estdo relacionadas com a largura de banda e permitem

a amostragem ser feita respeitando o teorema de amostragem de Nyquist [16].

Outra abordagem que possui o objetivo de ndo obtencdo de dados redundantes é a es-
tratégia iglu conforme descrito em [16]. Essa abordagem também garante um angulo sélido
constante pois todos os angulos ¢ de amostragem seguem a seguinte formulagao matematica:

A
Ap = (2.20)

sinf’

Essa estratégia possui uma caracteristica interessante quando se aplica a mesma regra de
amostragem para ¢ mostrada para técnica MRS, ela produz posicdes amostragem bem seme-
lhantes em ¢ [16], a diferenca reside que a técnica MRS possui uma leve sobre amostragem
nos polos. Ja a estratégia de Fibonacci, ou técnica de amostragem espiral [35], as posi¢cdes
da superficie de medicao seguem um padrao posicional baseado na sequéncia de Fibonacci,

definindo um parametro auxiliar:

2(p—1)

h, = —1
P + P—1"

(2.21)

em que P é o nimero total de pontos para 1 < p < P, as posi¢cOes de amostragem sao

definidas como:

6, = arccos hy, e
(2.22)

bp= |0 S
v\ P I-R2 )
Para2 <p< P—-1e¢pp=0.
2.1.3 Meétricas de Avaliacao

Para validar o campo eletromagnético reconstruido seja para avaliar novas técnicas, confi-
guracoes de reconstrucao ou para escolha do modo de operacao da AUT € necessdrio utilizar

métricas de avaliacdo. Para a reconstru¢do do campo eletromagnético, a comparacao entre
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dois padrdes, o recuperado e o de referéncia, pode ser feito de duas maneiras: ponto a ponto
ou global. A abordagem ponto a ponto fornece um novo padrdo de radiacao dependendo da
ferramenta usada, j4 as técnicas globais retornam um valor tnico para mensurar a similari-
dade entre os dois padrdes, tanto para medir a precisdo do processo ou para otimizacao [3].
Por questdes didaticas (0, ¢) e Es(0, ¢), ou simplesmente F; e F,, irdo ilustrar os campos
de referéncia e reconstruido respectivamente, enquanto y; € y» os conjuntos de discretizados

em torno da mesma superficie de amostragem.

2.1.3.1 Técnicas Ponto a Ponto

Existem diferentes técnicas de comparagdo ponto a ponto, e cada uma delas ird evidenciar

diferentes aspectos entre os campos comparados. As métricas mais comuns sdo [3]:

Niin(0,0) = |E1(0, ) — Es(6, 9)| Diferenca Linear,
Aw,, (0, 0) = Wi Diferenca Linear Ponderada
Njog(0, ¢) = 201og 10 | E1(0, )| — 201og 10 | E2(6, ¢) Diferenga Logaritmica
Aw,,, (0, 0) = WiggAlog Diferenca Logaritmica Ponderada

(2.23)
As fungdes Wy, € W),, sdo usadas para diminuir a influéncia de valores entre as diferencas

entre os campos comparados ndo relevantes.

2.1.3.2 Meétricas Globais

De maneira geral, qualquer norma matemadtica pode ser utilizada como uma métrica, ja
que o campo estd discretizado [3]. Contudo para reconstru¢do de campo algumas normas
mais adequadas foram desenvolvidas para evidenciar melhor o contraste entre o campo re-
cuperado e o campo de referéncia. A primeira métrica global € o campo residual, que utiliza
da norma [, da diferenca entre y; e y, para mensurar o erro entre os campos, enfatizando

regides em que a diferenca entre eles é maior [7]. Matematicamente é definido como:

ly1 = y2ll,
e(y1,y2) = : (2.24)
[yl
Para estimac@o de y; ser considerada boa o valor €(f, ¢) tem que ser préximo de zero. Ja a
métrica grau de correlacdo, em vez de mensurar a diferenca entre os campos, determinar o
grau de semelhanca entre eles, ou seja quanto essa métrica € igual a unidade, isso indica que
Y1 € yo sdo iguais [7, 36]. Dessa maneira, essa métrica indica se ambos 0os campos seguem

as mesmas variacoes e é definida como:

6(y1,y2) = 1, y2)]

[y1ll [yl
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Nessa equacdo, (y1,y2) € o produto interno entre y; e y». Ja o nivel equivalente de ruido,
Equivalent Noise Level (ENL), que pode ser definido como o erro normalizado médio entre
y1 € y2. O uso dessa métrica é indicada quando se espera um grau de aproximagao entre
os dois vetores y; € y, de maneira uniforme em uma determinada regido [37]. A operacao
de média em tal técnica possui a desvantagem de ndo evidenciar diferencas muito peque-
nas, mesmo que ela esteja no Iébulo principal do campo em situagdes exista diferencas seja
pequena em outras regides. Contudo, tal métrica possui a vantagem de ser de facil interpre-
tacdo, podendo facilitar comparacdes quando vdrios cendrios sdo analisados. Matematica-

mente ela pode ser definida como:

HYl —Y2H§

— . (2.26)
média([ly][,)

ENL(YL Y2) =

2.2 Recuperacao de Fase

Esta se¢@o aborda a classe de técnicas de reconstru¢dao de campos eletromagnéticos uti-
lizando somente medi¢cdes em amplitude chamada recuperacdo de fase, do inglés Phase Re-

trieval (PR). Matematicamente, tal técnica pode ser representada como:
encontre x para y = |Ax| , (2.27)

em que x € C" é o vetor com contém o sinal de interesse, A € C™*™ é matriz de detec¢ao
ey € R™ € o vetor de dados experimentais [28]. O problema de recuperacdo de fase esta
presente nos mais diversos campos de pesquisa como a cristalografia com imagens de raios-x
[38], processamento de sinais [39], caracteriza¢do experimental de antenas [40] e 6tica [41].

A recuperacao da fase € por defini¢do classificado como um problema n@o convexo [28]
e NP-dificil (NP-hard em inglés). Por este motivo, diversas abordagens para solucionar
a equagdo 2.27 foram desenvolvidas nas dltimas décadas. Esta secdo tem como objetivo
apresentar técnicas de recuperacdo de fase, desde o cldssico algoritmo de Gerchberg-Saxton

até as mais recentes técnicas baseadas em programacao semi-definida.

2.2.1 Estado da Arte

2.2.1.1 Algoritmo de Gerchberg-Saxton

A primeira e notdria técnica desenvolvida para solucionar a recuperagao de fase € o al-
goritmo de Gerchberg-Saxton (GB) ou método de dupla varredura. Essa abordagem iterativa
utiliza dois planos de medicao para encontrar a distribuicdo de fase em ambos os planos. Em
outras palavras o algoritmo GB € um método de retropropagacao, com objetivo de solucionar

18



um problema do tipo:
yel? = Ax, (2.28)

em que 5 sdo as fases a serem determinadas [28] e o vetor y sdo as amplitudes nos planos de
medicao. No ambito de caracterizacdo de antenas as superficies de varredura podem apre-
sentar geometrias retangulares, cilindricas ou esféricas. Combinagdes entre tais geometrias
podem ser utilizadas para a resolucao do problema [42]. Em termos gerais, o algoritmo de

Gerchberg-Saxton pode ser resumido da seguinte maneira: Nesse algoritmo, y; € y sdo a

Algoritmo 1: Algoritmo de Gerchberg-Saxton para Recuperacio de Fase
Dados:

v1l, |y2| as amplitudes nas superficies S; e Ss, as matrizes de deteccdo A,
e A, e suas respectivas pseudo-inversas :&1 e A; para as superficies S; e
S, palpite da distribuicdo das fases 50, a tolerancia de erro tol e a
quantidade méxima de iteracdes maz;se .

inicio

# Inserindo palpite inicial;

Y1+ [y e?9";

iter < 0;

repita

# Obtendo vetor x em S;

X < ;&J{yl;

# Propagando para Sy;

Va2 < Aux;

Obtendo a fase de y» ;

¢ < fase(ys);

# Fazendo correcéo de fase em ys;
Y2 < |y el?’,

# Obtendo vetor x em So;

X < A;y%

# Propagando para Sy;

?1 < A1X,

# Obtendo a fase de y; ;

o1 < fase(yy);
# Fazendo correcéo de fase em y;;

~ =71
Y1 |yi] e’
# Célculo de erro, mudanga da norma;

2

€ < Hyg_) -y
# Armazenando o novo valor de yg_);
y(i) Y

até ¢ < tol ou iter = maxier;

Saida: Vetor do sinal de interesse x

fim

estimacdo do campo nas superficies Sy e S5 e ¢1 e ¢ sdo as fases recuperadas para ambas

as superficies. Ja o erro associado € € o que determina a convergéncia do algoritmo. Ide-
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almente, as fases em S; e S, estardo totalmente recuperadas quando e € nulo. Contudo, tal
cendrio ndo acontece na pratica. De acordo com o teorema de Parseval, a convergéncia do
algoritmo GB sera garantida se soma das amplitudes da superficie S; seja a0 menos igual a
soma das amplitudes da superficie Ss, 0 que garante que o erro decaia a cada iteracio ou, na

pior das hipdteses, mantenha-se constante [10].

Tal condicao € necessdria para que o método consiga recuperar a grandeza de interesse
x, contudo ndo € suficiente. Isso € explicado pelo problema de recuperacdo de fase ser
um problema nao linear e nao convexo [15, 43], ou seja, com infinitas solucdes [10]. Esse
comportamento € explicado pelo numero limitado de amostras, e por consequéncia encontrar
o minimo global da equacao 2.27 ndo € um processo ficil, o que leva o algoritmo GB a ficar
preso em algum minimo local. A maneira mais direta para contornar tal situacdo é aumentar
o nimero de amostras, o que aumentar a chance de alcancar uma solu¢do mais préxima da
exata, contudo, tal manobra exige grandes recursos computacionais aumentando o ndmero

de iteracdes [10].

O algoritmo GB é bastante sensivel ao vetor de palpite inicial da distribui¢do de fase ¢°.
Nas primeiras implementacdes mostradas em [10], o vetor ¢° era iniciado com uma distri-
buicdo randdomica com valores entre —180° e 180°, o que poderia levar o algoritmo a falha.
Ao longo do tempo novas abordagens para obter distribuicdes de fase iniciais adequadas fo-
ram desenvolvidas, sendo a mais simples delas € iniciar a distribui¢do ¢° com valores nulos
e ndo enviesados. No caso da aplicacdo do algoritmo GB na caracteriza¢do de antenas, uma
boa técnica € iniciar tal distribuicdo com a distribuicao de fase de uma antena dipolo [44].

2.2.1.2 Algoritmos de Reducio de Erro

O algoritmo de redugdo de erro, do inglés Error-Reduction Algorithm (ER), é umas
das primeiras implementacdes desenvolvidas com o intuito de melhorar o algoritmo de
Gerchberg-Saxton. Primeiramente implementada para aplicagdes do método de varredura
a astronomia [11], o método ER ¢ aplica restricdes em ambos os planos de medi¢do para
alcancar resultados mais precisos, funcionando da seguinte maneira: considerando que y* o
sinal propagado ou em S; ou em Sy, paran = 1, 2 respectivamente, e que k denota a k-ésima

iteracdo, a propagacdo seguird a seguinte regra [11]:

n (2.29)
0 xev

Aqui vy é aregido que inclui todos os pontos de y* que ndo satisfazem as restrigdes impostas.
Em termos gerais, a principal restri¢do € que y,, ndo deve ser negativo. O uso de restri¢des
adicionais pode ser utilizado para melhorar o rendimento do algoritmo, como exemplificado
por [11] que impde que o comprimento da estimacdo ndo ultrapasse o tamanho do objeto
conhecido. Ja em [45] que utiliza o algoritmo ER em processamento de imagens, impde a

restricdo em que intensidades das imagens em ambos os planos de medicdo mantenham-se

20



constantes durante todo o processo, visto que as mesmas sao conhecidas.

No que compete ao erro €, 0 mesmo deve cair ou manter-se constante durante a recupe-
racdo da fase, isso é esperado ja que o algoritmo ER € derivado do antecessor Gerchberg-
Saxton. Contudo, devido a imposicdo das restrigdes, a recuperacdo de fase que utiliza a
técnica de reducdo de erro possui uma convergéncia mais rapida do que o algoritmo GB

[11, 12], ja que o erro decai rapidamente durantes as primeiras iteragoes.

Ja no que diz respeito ao vetor de palpite inicial de distribui¢do de fase, o mesmo também
pode ser inicializado com uma distribui¢ao aleatéria, o que ndo € muito recomendével devido
a natureza nao linear e ndo convexa do problema de recuperacdo de fase, o que pode levar a

solugdes inadequadas.

Figura 2.10: Fluxo de atualizacdo do algoritmo iterativo de entrada e saida. Caso na propa-
gacdo o vetor x satisfaca as restricdes o campo receberd o resultado de tal operagdo, caso
controtario ele serd atualizado com o resultado da propagacdo adicionado de um fator de
corregdo.

2.2.1.3 Algoritmo de Entrada e Saida

Os algoritmos de Gerchberg-Saxton e de reducdo de erro apresentam uma convergéncia
lenta a medida que o nimero de interagdes aumenta. O algoritmo de entrada e saida, do
inglés Basic Input-Output Algorithm (BIO), possui como objetivo superar tal problema. Ele
¢ muito similar ao algoritmo ER, pois ambos selecionam a estimagdo y**! de acordo com
as restricdes impostas. Contudo eles diferem em um aspecto: enquanto no algoritmo ER y*
€ considerada como a melhor solu¢@o apds a propagacdo, no algoritmo BIO a estimagdo da

onda é tratada com uma possibilidade que pode ser usada na préxima iteragao.

Essa flexibilidade de escolha da melhor estimacao para a proxima iteracdo permite que
a estimacdo de fase por métodos de varredura melhore a sua convergéncia, principalmente
nos estagios finais do processo. De fato, as abordagens baseadas nas técnicas GB e ER pos-
suem como caracteristica que a mudanga aplicada na estimagio y* terd um impacto linear
no processo de propagacdo. A nao linearidade inserida pelo método BIO ird adicionar ter-
mos ao vetor X em que caso for executada de maneira adequada, levard ao um processo de

recuperacdo de fase a um melhor rendimento.

De acordo com [12], essa operagdo ndo linear pode ser pensada com uma entrada y* e
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uma saida y*' que sempre ird satisfazer as restrigdes impostas no processo de propagagdo, e
consequentemente na estimacao da distribui¢do de fase. A mudanga desejada para saida é:

~ 0, x¢&~n
A}’Z - Sk

~Yn XE7.

(2.30)

Nessa equagio - ¢ um conjunto de pontos de ¥*' que violam as restrigdes impostas na pro-
pagacdo. A equagdo 2.30 mostra que caso as restricdes sejam satisfeitas, a saida do sistema
ndo serd alterada, caso contrdrio a saida serd zero. Dessa maneira, a proxima saida para
estimagdo sera:

ykJrl — 57712’ X ¢ v
" yﬁ_ﬁA§ﬁ7 X €7,

em que S € uma constante de proporcionalidade que determina o impacto da mudanga no

(2.31)

processo de estimagdo da fase. A equacdo 2.31 descreve o algoritmo BIO matematicamente.
Como y*’ na propagagio j4 satisfaz as restri¢des, a saida pode ser considerada que foi gerada
a partir de si mesma considerada como entrada. Uma outra maneira de obter a estimacao ¢:

~k+1 — yfbla X ¢ fy

n ~

~ 2.32
yzl_ﬁyﬁlv X €7, ( )

em que caso § = 1 a equacdo 2.32 reduz-se a equacdo 2.29 que caracteriza o algoritmo

ER. Uma outra maneira de obter a estimacdo usada para proxima iteracdo € usando uma

combinacao da linha superior da equacao 2.32 e a linha inferior da equacgao 2.31:
Skt

Sk+1 — Yns X ¢ Y

. N N (2.33)
yh — BAYE, x €.

Essa formulagdo resulta no algoritmo de entrada e saida hibrido, ou do inglés Hybrid Input-
Output Algorithm (HIO), que € uma tentativa de evitar uma estagnagao que ocorre especifi-
camente no algoritmo ER, ja que este trabalha com a condi¢do de ndo alterar a sua veloci-
dade de convergéncia mesmo nque esteja longe da solucdo. Nesse aspecto o algoritmo HIO
mesmo na situacdo em que x esteja na direcdo oposta da solucdo por mais de uma iteracao,
a taxa de convergéncia continua sendo alterada até a distribuic@o de fase convergir para uma

estimagao y,, adequada.

2.2.1.4 Algoritmo de Elevacao de Fase

A abordagem classica de dupla varredura de Gerchberg-Saxton possui uma implementa-
cdo direta e pode ser alterada para satisfazer determinadas restricdes dando origem as técni-
cas ER, BIO e HIO, que possuem como objetivo melhorar a convergéncia do algoritmo GB.
Contudo tais técnicas necessitam de restricdes bem estabelecidas, um bom palpite inicial ou

um palpite ndo enviesado da distribui¢do de fase. Além disso, o fato do problema de PR
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Figura 2.11: Fluxo de do algoritmo de entrada e saida. Caso na propagacdo o vetor X sa-
tisfaca as restricdes o campo receberd o resultado de tal operagdo, caso contrario ele sera
atualizado com valor nulo.

gl = Ax - BAY,

possuir infinitas solu¢des impacta bastante o uso de tais técnicas iterativas.

Tal problema de ndo unicidade da solucao da distribui¢do de fase, faz necessdria a utili-
zacdo de uma grande quantidade de amostras, que apesar de mitigar os problemas citados,
aumenta o tempo do processo e por consequéncia o uso de recursos computacionais. O al-
goritmo de elevacao de fase, ou do inglés Phaselifit Algorithm (PL) em contraste as técnicas
de dupla varredura, tende a convergir a uma solugdo tnica. De modo geral, o método de
recuperagdo de fase PL € baseado nas etapas [13]:

» Utilizacdo de multiplas superficies, que proveem diferentes perspectivas da distribui-
cdo de fase da onda a ser caracterizada. Essas diferentes perspectivas podem fornecer

uma solugdo dnica;

* Formulagdo do problema de recuperacao de fase como um problema de relaxamento,
transformando o problema de obter um vetor a partir de restri¢des quadraticas em um
problema matricial de posto unitdrio com restricdes afins, afrouxando um problema

combinatdrio em um problema convexo.

Essa transformacdo da formulacdo matricial do problema de recuperagdo de fase € o que
nomeia o algoritmo PL. Nos itens a seguir serdo discutidos com mais detalhes as etapas

envolvidas para recuperacao da distribuicdo de fase utilizando a técnica PL.

Técnicas de Aquisicao
O algoritmo PL utiliza de vérias perspectivas da onda eletromagnética:
y(¢) = w(®)e’, (2.34)

em que w simboliza a variagdo inserida na distribuicdo com fase ®, que deve ser selecionada
dependendo da aplicagdo. A equagdo 2.34 mostra o processo como uma modulagdo, que por
definicdo altera a frente de fase da onda eletromagnética. Para obter as diferentes visdes da

distribui¢do de fase ¢, as principais técnicas sao [13]:
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Figura 2.12: Técnicas de aquisi¢do de padrdes de iluminagao para resolu¢io do problema de
recuperacdo de fase via relaxacdo convexa. A figura (a) refere-se a técnica de ocultamento
Otico, a figura (b) a técnica de grades Oticas, figura (c) ao uso de pictografia e a figura (d)
ilustra o uso de iluminagdes obliquas.

Padrao de

Fonte Amostra Mascara Pa_drﬁo_de gonte AmcEtiapCrace llumingao
Difragao 1
A I
1
(a) Ocultamento Otico (b) Grades Oticas
Fonte Amostra Lente Padr_e')o 9e
llumingao

Fonte Amostra Radigolde

lluminagao

(c) Pictografia (d) Iluminagdes Obliquias

« Ocultamento Otico: Este método modifica a frente de fase da onda eletromagnética
inserindo uma mascara Otica na frente da amostra a ser escaneada, como ilustrado na
figura 2.12-(a). Muito utilizado em cristalografia e processamento de imagens, nela a
amostra € escaneada a partir de deslocamentos da méscara, gerando assim variacdes na
distribui¢ao de fase. Esse método é muito similar a pictografia, a diferenca reside que
enquanto a pictografia escaneia o padrao gerado pela méscara, o ocultamento escaneia

a amostra em Si;

« Grades Oticas: O método é muito similar ao ocultamento 6tico. A diferenca reside
que em vez de usar uma madscara, € utilizada uma estrutura em grade para gerar a
variacdo da distribuicdo de fase, como evidenciado na figura 2.12-(b). Outro detalhe é
que amostra pode ser colocada ou na frente ou atrds dessa estrutura;

* Pictografia: Aqui multiplos padrdes de iluminagdo sdao escaneadas como mostrado na
figura 2.12-c, sendo comum uma sobreposi¢ao entre padrdes adjacentes;

* Iluminacdes Obliquas: Esta técnica utiliza raios que iluminam a amostra em dife-
rentes angulos como esquematizado na figura 2.12-d, com a possibilidade de uso de

multiplas iluminagdes simultaneas.

* Superficies de Medicao: Assim como nas técnicas de dupla varredura, maltiplas su-
perficies de escaneamento podem ser utilizadas, visto que para ondas eletromagnéticas
de elementos radiantes a distribuicao de fase esta diretamente ligada com a distancia
de propagacdo [2]. A figura 2.13 exemplifica o processo de aquisicdo de dados em
amplitude para este caso.
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Figura 2.13: Técnicas de aquisi¢ao da amplitude de ondas eletromagnéticas para resolucao
do problema de recuperacdo de fase via relaxacdo convexa. Tal técnica também ¢é utili-
zada nos algoritmos interativos do tipo Gerchberg-Saxton. A diferenca reside na quantidade,
enquanto na técnica interativas sao utilizadas duas esferas, na relaxacdo convexa utiliza-se
multiplas medigdes.
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Processo de Elevacao

Para x pertencente a C", e considerando que o médulo das medi¢des assume a forma:
= [(ap,x)*, k=1,2...,m. (2.35)

Nessa equacdo, a; denota o k-ésimo vetor da matriz de deteccio A. Dessa maneira as
medi¢des quadraticas podem ser elevadas e interpretadas como medi¢des lineares em torno
de uma matriz de posto unitdrio do tipo X = xx', em que x' é a hermitiana de x da seguinte

maneira: ,
|{ay, x)|” = Tr(xTa,zakx)

Tr(x'ala,x) = Tr(apa] xx") (2.36)
Tr(azal xxT) = Tr(A,X),

em que Ay é a matriz de posto unitdrio formada por aka,z, e X por xx!. Dessa maneira, o
problema de recuperacao de fase assume uma forma matricial:
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Utilizando A para denotar o operador linear para mapear as matrizes definidas A, e X em
Tr(AxX) para k = 1,2,...,n, o problema PR € equivalente a:

encontre X
X) =
N AX) =y, (2.38)
sujeito a X >0,
posto(X) = 1.

Dessa maneira, a recuperacdo da distribuicao de fase é problema de minimizacdo em torno
de pedacos afins do cone semi-definido positivo de recuperacao matricial. Logo, o sistema
linear mostrado na equacio 2.37 é extremamente subdeterminado. Entretanto, como o al-
goritmo de elevagdo de fase procura por solugdes com de posto baixo, o limite de medidas
de amplitude deve ser no minimo de 3n — 2 para garantir unicidade, em que n € nimero de

variaveis a serem determinadas em Xx.

Recuperacao de Fase via Programaciao Convexa

De acordo com [13], obter a solu¢cdo de minimizagdo de posto mostrado na equagdo 2.38
€ um processo dificil. Dessa maneira em vez de utilizar uma funcional de posto, a técnica

PL utiliza da norma do trago:

minimize  Tr(X),
suyjeitoa  A(X) =y, (2.39)
X >0,

Essa técnica fornece a base necessdria para utilizacdo da programacao semi-definida (SDP),
do inglés Semidefinite Programming, ja que condicao X > 0 implica que X seja a hermitiana
semi-definida positiva. Com essa condi¢do o problema torna-se convexo [13]. Além disso,
a formulacdo apresentada na equacdo 2.39 apresentam boa performance empirica, ja que o
operador A ndo necessita obedecer as condicdes adicionais na maioria das aplicagdes, pos-
suindo uma alta probabilidade de recuperar a grandeza de interesse x com uma distribui¢ao

de fase global.

O resultado € obtido a partir de um nimero de medi¢des de nlog (n), onde n € o nimero
de coeficientes a serem determinados. Outro beneficio da normalizacdo de traco € a possibi-
lidade de lidar com ruido presente na aquisicdo de medicdes de amplitude, em que tal ruido
pode ser modelado utilizando diferentes distribui¢des de probabilidade. Supondo que o ve-
tor de medic¢des yj, possua uma uma distribuicdo de probabilidade p(u), em que p = Ax
representa o valor da média das amostras. Dessa maneira, pode-se considerar que as medi-

~ . 2 . s .
¢Oes em amplitude assumem a forma p;,, = |(ax,x)|”. Sendo assim, a cldssica abordagem

26



de maximizacdo assume a forma:

maximize p(y, k) (2.40)
sujeitoa  Ax = p. |

Otimizando p e x. Aplicando a técnica de elevagdo de fase e o0 comportamento monotonico

da funcdo logaritmica, o problema € reescrito da seguinte maneira:

minimize — log [p(y, x)]
sujeitoa = A(X)
X >0,
posto(X) = 1.

(2.41)

Que é um problema nao tratdvel [13]. Uma outra formulagdo pode ser utilizada para regula-

rizar o problema e permitir a sua solucdo, que é:

minimze — log [p(y, p)] + A\Tr(X),

sujeito a p=A(X) (2.42)
. :

Que otimiza p e X, encontrando-o tal que log [p(y,.A(X))] seja minimo. A constante de
multiplicacdo A € o fator de regulizacdo. Considerando que a distribui¢do probabilidade seja
logaritmica concava, a equacdo 2.42 é convexa e com solu¢do. Em [13] mostra a equagdo
2.42 para algumas distribuicdes conhecidas que apresentam distribuicdes logaritmicas con-

cavas. Primeiramente considerando uma distribui¢ao de Poisson do tipo:

> [ a + v log ()] (2.43)
k

o problema apresentado na equagdo 2.42 torna-se:

minimze 3, [y — yilog (k)] + ATr(X)
sujeito a p=A(X)
X >0,
posto(X) =1,

(2.44)

para uma sequéncia de amostras independentes y; que formam a distribuicdo. Outro exem-

plo ¢ a distribui¢do gaussiana, com distribuicdo logaritmica concava:

1 2
- Zk: ‘7_% (Yk - Hk) . (2.45)
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Logo, a formulag@o na equagdo 2.42 torna-se:

minimze Y, Uiz (v — my)” + ATr(X)
sujeito a p=AX)
X >0,
posto(X) =1,

(2.46)

em que o € o desvio padrdo associado. Caso a equacdo 2.46 apresenta uma matriz diagonal

com elementos o2, a mesma pode ser reescrita da seguinte forma:
- Z (ye — m)*, (2.47)

em que a formulagdo na equagdo 2.42 torna-se:

minimze 1 {—A(X) x> " [y — AX)]} + ATr(X)
sujeito a p=AX)
X >0,
posto(X) = 1.

(2.48)

Essas formulagdes sdo convexas e retornam para condi¢do para inexisténcia de ruido quando
A — 0. Assim como foi apresentado nos algoritmos iterativos [11, 12], a técnica de eleva-
cdo de fase também pode ser melhorada com restri¢des, como mostrado por [13], que com o
objetivo de impor valores reais, usa a restricao que os elementos da matriz X sejam positivos,
ou seja:

Xi; >0, (2.49)

mostrando que tal técnica € flexivel e que pode ser adaptada para utilizacdo nas mais dife-
rentes aplicacdes de utilizacdo de varios tipos de restricoes.

2.2.1.5 Algoritmo de Maximizacao de Fase

O algoritmo de maximizagdo de fase, ou do inglés Phasemax Algorithm (PM), de oti-
mizacdo convexa para medi¢des de amplitude quadréticas. Diferentemente da elevacao de
fase, a técnica PA executa a relaxamento na dimensdo original do sinal. Considerando x é
0, a formulacdo das medi¢Oes quadraticas pode ser feita de maneira similar a apresentada
anteriormente:

Vi = [(ap, X)) + o, k=1,2,...,m. (2.50)

Nessa equacgdo, a; € C" sdo os vetores de deteccdo, o € R™ é o ruido associado para
k > n. Para resolver o problema, a técnica PM utiliza um vetor X, da seguinte forma [46]:

maximize (x,X)p (2.51)
sujeito a  |ay, x| < yu, ‘
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em que (X, X),, denota a parte real do produto interno entre o vetor dos coeficientes a serem
determinados e sua estimagdo. A equagdo 2.51 demonstra a principal ideia por trds da maxi-
mizacao de fase: encontrar o vetor x mais préximo da estimacdo X € que a0 mesmo tempo
satisfaca a restricao imposta pela equacao 2.50, empregando para isso técnicas para diminuir
os limites inferiores da distribuicdao de probabilidade, em que a PM consegue recuperar o
sinal de interesse sem afetar as restricdes quadraticas envolvidas na aquisicao de amplitude,
[46].

Isso se aplica independente da ambiguidade existente na distribui¢ao de fase do sistema.
No cendrio livre da influéncia do ruido, o dngulo entre o vetor dos coeficientes e sua estima-
¢do ¢é definido como:

angulo(x, X) = arccos (ﬂ) (2.52)
%[ [1%[]
Considerando que:
2
f =1— — angulo(x, X), (2.53)
i

€ uma constante que calcula a acurdcia de aproximacao, a probabilidade de o algoritmo PM

conseguir recuperar o vetor de que contém os coeficientes de interesse é:

(ﬁm74n)2

pc(m,n)>1—e 2 | (2.54)

para todo Sm > 4n [46]. Dessa maneira caso m > 4n/( para § > 0 a técnica de eleva-
cdo de fase terd sucesso em recuperar X com probabilidade nao nula. Além disso, caso o
vetor de estimag¢do ndo seja ortogonal ao vetor x de dimensao fixa n, é possivel aumentar a
probabilidade de sucesso da técnica PM aumentando a quantidade de medi¢des m [46].

A técnica de elevacdo € muito semelhante a técnica de busca de base [47, 48]:

minimize HZH1 ; (2.55)
sujeitoa %X = AB7 !z, |

em que B = diag(by, by, ..., b,,) e A é amatriz de deteccio. Dessa maneira, caso a técnica
seja bem-sucedida as fases do vetor de solucdo z € C" conterd as fases perdidas durante o

processo de aquisicao, em que [46]:
yr = fase(z)b,, = (a,x), para k=1,2,...,m. (2.56)

Com fase(z) = z/ |z| para z # 0 e fase(0) = 1. Tal relagdo demonstra a conexdo entre a
recuperacdo de fase e a recuperacao de sinal a partir de matrizes esparsas e que a busca de
fase pode ser utilizada para processos que usam medi¢cdes em amplitude. Para obter o vetor
de estimacdo x vdrias técnicas podem ser utilizadas como inicializador espectral [49] e suas
variantes otimizadas [50, 51], o inicializador Null [52], o método provedor de ortogonalidade
[53] e o cldssico minimos quadrados [54], com alta possibilidade de recuperacdo de fase,
caso for fornecida uma quantidade adequada de medig¢des ao algoritmo.
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2.2.1.6 Algoritmo de Separacio da Fase

A técnica de separacdo de fase, do inglés Phasecut (PC), € mais uma técnica para resol-
ver o problema de recuperacao de fase através do relaxamento de problemas matriciais com
restri¢des quadraticas. Diferente das técnicas PL e PM, a técnica PC separa de forma ex-
plicita a amplitude e a fase da medi¢cdo experimental, com foco na otimizacdo das varidveis
associadas a distribuicdo de fase.

Considerando o cendrio livre da influéncia do ruido nas medig¢des, a técnica PC procura

um vetor z que contenha a distribui¢do de fases da seguinte maneira:

minimize || Ax — diag(y)z|? , (2.57)
sujeito a |z;| = 1. |

Logo, ambos os vetores z e x pertencem a C". A equag@o 2.57 mostra que a otimizagao é
feita em ambos os vetores z. Tal formulacdo permite resolver o problema de minimizagdo

em x utilizando minimos quadrados:
x = Aldiag(y)z. (2.58)

Substituindo a equagio 2.58 na equagdo 2.57 obtem-se:

minimize || AA'diag(y)z — diag(y)z|]; (2.59)
sujeito a |z = 1. |

A parte da minimizacdo da equacao 2.59 pode ser melhorada da seguinte forma:

|AATdiag(b)z — diag(y)z, = || (AAT - I) diag(y)z|;

T ' 2 o o (2.60)
” (AA - I) dlag(y)ZH2 = z"diag(y" ) M diag(y)z.

Nessa equagao, M = (AAT — I) (AAT — I) = I — AAT. Considerando que M =
diag(y”) M diag(y) o problema de minimizagio torna-se:
mil‘li%nize z*l\/12z7 2.61)
sujeitoa  |zg|”,
parak = 1,2,...,n. Por defini¢do, a matriz M € hermintiana semidefinida positiva, e que a
formulacao (I — AAT) denota a projecao ortogonal da imagem de A.

Dessa maneira, a equagdo 2.61 minimiza no vetor de fases z a norma da componente
diag(y)z, mesmo ela ndo sendo a imagem de A. Apds a transformagdo do problema de

recuperacdo de fase em um problema de minimiza¢do quadratica, o algoritmo de separagdo
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otimiza cada elemento do vetor de distribuicdo de fase z. Tal problema € equivalente a:

minimize z;My,z;, + 2Re <Zj;£1 ZJMJka) ’ (2.62)
sujeito a |Zk|2 . |

Nessa equacdo, z;, sdo coeficientes a serem determinados e z; permanecem constantes. De-

vido ao fato de |zx| = 1, a resolugdo de:

minimize Re (zk 21 Mkaj> )

(2.63)
sujeito a |zi| = 1.
que pertence o termo de minimizacao da equacdo 2.62 implica que o valor de z; seja:
1 My.z;
7 = _M, (2.64)
‘Zj;él My;z;
para cada valor de £k = 1,2,...,n, o que faz z a solugdo 6tima para equacdo 2.60, que

pode ser resolvido utilizando abordagens interativas parecidas com a técnica GB, a diferenca
reside no nimero de operacdes. Na técnica PC a quantidade de operagdes é de n? para
atualizar todos os elementos z;, ao passo que no algoritmo de Gerchberg-Saxton e derivados

utiliza de n log n operagdes para o mesmo propdsito.

De forma mais generalizada, pode-se definir Z = zzx e dessa maneira a equacgdo 2.61

torna-se:
minimize Tr(ZM),
sujeitoa  diag(Z) =1, e (2.65)
posto(Z) = 1.

O relaxamento convexo pode ser aplicad0 a equacdo 2.66 retirando a restri¢do do posto da
seguinte forma:
minimize Tr(ZM),
sujeitoa  diag(Z) =1, e (2.66)
Z = 0.

Logo, caso a solugdo seja de posto unitdrio o relaxamento € convexo e mostra que o vetor Z
para Z = zz* € a solu¢do otimizada para a PR. No cendrio em que o posto € maior que um,
um autovetor v de Z ¢ utilizado como uma solucdo aproximada, enquanto Z — vv’ fornece

a incerteza em torno dos coeficientes de vy.

Entretanto, a abordagem SDP mostrada acima € raramente projetada para lidar com pro-
blemas que envolvem matrizes hermitianas. Neste caso uma reformulaciao de programas que

lidam com nimeros do dominio complexo para programas equivalentes no dominio real R?",
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Definindo um operador:

Re(C) —Im(C)

T©) = Im(C) Re(C)

) (2.67)

em que C € uma matriz pertencente a C". Considerando agora outra matriz D, obtém-se:
Tr[7T(C)T (D)] = 2Tr(CD). (2.68)
Dessa maneira, o autovalor ¢ = a + bi € o autovetor de C, que possui autovalor A, se, e

a —b
b]e [a]’ (2.69)

sdo os autovetores de T, com auto valor A, significado que C > 0 se, e somente se, 7 (C) <

somente se:

0, formulando a programagio semi-definida de recuperagdo de fase em R*" de matrizes

simétricas como:

minimize Tr [T (X)]
sujeito a  Xpp + X(nqr)nsk) = 2, € (2.70)
X = 0.
Nessa equagdo, Xi; = X(nik)(ntj) € X(ntk)j = —Xk(ntj)> Para k,j = 1,2,...,n. Devido

as simetrias do operador T(M) as restri¢des que reforcam tais caracteristicas podem ser
relaxas, transformando a equagdo 2.70 a uma formulacdo semelhante aquela apresentada
para a técnica de separacdo de fase em R?", ou seja:

minimize Tr[T (A)X],
sujeitoa  diag (X), e (2.71)
X = 0.

Para X € R?". Essa formulacdo traz beneficios computacionais para a determinacdo da
distribuicdo de fase, e pode ser resolvida de diversas maneiras como o método dos pontos
interiores, indicado para problemas de pequena escala, métodos de primeira ordem para
quando o nimero de incégnitas comega a ultrapassar uma ordem de grandeza de 107, a
técnica da descida do bloco de coordenadas que € mais indicada quando os limites complexos
nao estdo explicitamente definidos.

2.3 Aprendizado de Maquina

O conceito de aprendizado de médquina, do inglés Machine Learning (ML), pode ser de-
finido como a utilizacdo de algoritmos e modelos estatisticos para que computadores possam
compreender uma determinada base de dados, estabelecer correlagdes e executar tarefas es-

pecificas apds um processo de aprendizagem [55]. Esta se¢do apresenta os conceitos gerais
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de aprendizagem de maquina como os tipos de estratégias e algoritmos de aprendizagem,
tendo como foco a regressdo supervisionada, além de discutir sobre testes estatisticos e de
hipdteses que visam principalmente certificar a integridade dos modelos gerados para previ-

soes e selecionar os melhores de acordo com as necessidades e expectativas do operador.

2.3.1 Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem ndo supervisionada, do inglés Unsupervised Learning (UL), denota a
classe de estratégias de ML que ndo possui a necessidade de indicag¢do de quais sdo as varia-
veis independentes, também conhecidas como elementos preditores ou labels, e a varidvel
dependente, também como conhecida como alvo ou farget, [55] utilizando técnicas de agru-
pamento para detectar similaridade entre amostras e agrupd-las, ndo necessitando de uma
base de dados de treinamento para o processo de aprendizagem, em que uma nova entrada
serd alocada a um determinado grupo quando suas caracteristicas sdo compativeis com o

mesmo [56].

A ndo necessidade de uma base de dados de treinamento € a principal diferenca entre
a aprendizagem ndo supervisionada e a supervisionada. Além disso, tais técnicas nao pos-
suem como garantia obter uma solucdo global 6tima para a aplicacao para qual estdo sendo
usados, apesar de utilizar técnicas de otimizacdo [56]. Tal comportamento pode ser expli-
cado que para obter uma solucdo global, todos os grupos presentes da base de dados devem
ser analisados, o que ndo € vidvel mesmo que a quantidade de dados seja baixa, sendo ne-
cessdrio a utilizacdo de aproximagdes heuristicas no processo. A utilizacdo das técnicas de
UL precisam atender alguns requisitos, que sdo: selecdo das amostras a serem agrupadas,
determinacdo dos critérios de agrupamento, escolha adequada da métrica que mede o nivel
de similaridade entre as amostras e utiliza¢do do algoritmo que executard o agrupamento.

As estratégias de UL podem ser separadas em dois grupos: a abordagem hierdrquica ou a

Figura 2.14: Exemplificacdo do funcionamento dos algoritmos de agrupamento por aglome-
racgdo, figura (a) e divisao, figura (b). Tais técnicas sao chamadas de algoritmos hierarquicos
pois organizam os dados de maneira bem definida em agrupamentos especificos.

®@©®@® -
@ @ @ @ # m » # m # ® e o
@ @ Algoritmo de Aglomeragao Algoritmo de Divisao *»
Dados de Entrada ¢ (‘ ('
(’ (’ Dados de Entrada C. C.
@®® @@
Dados Agrupados Dados Agrupados
(a) Aglomeragao (b) Divisdo

abordagem de particionamento [56]. No que diz respeito a abordagem hierdrquica ela ainda

pode ser separada em algoritmos de aglomeragdo e de divisd@o. No processo de aprendiza-
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gem por aglomeragdo, o algoritmo inicia com grupos com apenas um elemento, na medida
que o ndmero de iteracdes aumenta as classes unitdrias mais semelhantes sdo alocados em
novas classes maiores, isso € exemplificado na figura 2.14-(a). Em contrapartida na divisao
todas as amostras come¢cam em um unico grupo, que € dividido em outros que contém ele-
mentos semelhantes 2 medida que o nimero de iteracdes aumenta como ilustrado na figura
2.14-(b). Ambas as abordagens organizam os dados em estruturas com hierarquia bem defi-
nida, com uma estrutura em cascata em arvore que engloba desde as classes mais gerais até
aquelas extremamente bem agrupadas e especificas, um exemplo € mostrado na figura 2.15.
Dessa maneira € possivel visualizar a interrelacao entre os diferentes grupos, e o seu grau de

proximidade.

J4 as técnicas de particionamento possuem um funcionamento que lembra em algum grau
a divisdo, contudo enquanto a divis@o pode ser classificada como um algoritmo determinis-
tico o particionamento pode ser considerado como um método estocdstico [56]. Primeira-
mente um ndmero finito de classes sdo criadas e uma quantidade de amostras sdo alocadas
nos mesmos, € a medida que iteracdes ocorrem seguindo uma série de critérios estabele-
cidos, as amostras sdo enviadas para os grupos para os quais suas caracteristicas tém uma
maior compatibilidade. Essa dindmica € executada até que cada grupo tenha uma distribui-
cdo mais homogénea, ou seja, quando ndo hd mudancas significativas na classe, ou até que o
limite de iteracdes seja atingido.
Figura 2.15: Exemplificagdo de uma estrutura em cascata gerada pelos os algoritmos de

agrupamento hierdrquico. Tal drvore permite a identificacdo do nivel de interrelagdo entre os
diferentes grupos e o grau de proximidade entre eles.

A técnica mais famosa de particionamento € a k-means [56, 57]. Essa técnica separa os
dados em k grupos e tenta minimizar a norma euclidiana entre as amostras e o centro do
grupo, como ilustrado na figura 2.16. A técnica k-means ainda permite selecionar qual € o
centro de um determinado grupo e a quantidade de amostras contidas no mesmo. Entretanto,
apesar das técnicas de agrupamento hierdrquico ou de particionamento serem as mais utili-

zadas, elas ndo sdo as unicas. Os modelos de mistura gaussiana particionam os dados em
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agrupamentos que sdo organizados seguindo a distribui¢do normal evidenciando subpopula-
coes no banco de dados [56], enquanto os modelos de agrupamento difusos os agrupamentos
se sobrepdem formando uma espécie de diagrama de Venn, dessa maneira os dados podem

pertencer a grupos com caracteristicas distintas a0 mesmo tempo [56].

Figura 2.16: Principio de funcionamento do algoritmo k-Means. Os dados sdo organizados
de maneira aleat6ria em um niimero finito k& de grupos com centro C' e raio 7. A medida
que as iteragdes ocorrem o calculo da distancia entre os elementos e 0s centros dos grupos é
calculada e a sua localizacao ¢ alterada para uma mais adequada dependendo do resultado.

Grupo A Grupo
@ w DO e w » O @
® Algoritmo de C. C.
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2.3.2 Apredizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco, do inglés Reinforcement Learning (RL), € a classe de téc-
nicas de aprendizagem de mdquina em que um objeto interage com o meio buscando ma-
ximizar a quantidade recompensas, reforcando um determinado comportamento a partir das
respostas a interacdo com meio ambiente ao seu redor [55]. Dessa maneira a inteligéncia
artificial por tentativa e erro, consegue determinar qual a melhor maneira para executar uma
tarefa especifica. Esse processo € ilustrado pelo fluxograma apresentado na figura 2.17.

De acordo com [58], o ambiente de interacdo pode ser virtual (simuladores, jogos etc.)
ou o proprio mundo real. O processo de aprendizagem por refor¢o pode ser resumido da se-
guinte maneira: em um determinado tempo ¢, a inteligéncia artificial (IA) observa um certo
estado s; do ambiente, tomando uma determinada acao a; e recebendo uma recompensa ;.
Em seguida o estado ¢ alterado para s;.1, em que cada mudanca de estado a inteligéncia
artificial acumula as experiéncias e aprende com elas. Caso o processo tenha sido bem-
sucedido, a IA receberd uma recompensa positiva, caso contrario receberd uma negativa, ou
seja, uma punicdo. Esse processo continua até maximizar os resultados obtidos em todos es-
tados apresentados pelo ambiente. Essa dinamica apresentada pela aprendizagem por reforco
permite classificd-la com um processo de decisdo de Markov, ou Markov Decision Process
(MDP) [58], em que o resultado de saida de uma a¢ao em um determinado estado € resultado

somente deste, ndo tendo relacao alguma com os estados e agdes passadas.

Por definicao, um processo MDP necessita de cinco elementos geralmente denotados

por (s, a, p, 1, w), em que s denota o estado, a a acdo, p a puni¢cdo, r a recompensa € 0O
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Figura 2.17: Fluxograma que ilustra o processo de aprendizagem por reforco. O agente ou
inteligéncia artificial observa o estado do ambiente, interage com ele por meio de uma acao,
recebendo uma recompensa positiva ou negativa dependendo se a mesmo foi ou ndo bem-
sucedida, dessa maneira o agente consegue aprender a executar uma determinada tarefa para
qual estd sendo treinado.

Observacao

Recompensa

Agente ..-8.__

w € um nudmero escalar entre 0 e 1 denominado com fator de desconto, responsével pela
maximizagdo das recompensas futuras [58]. O processo matematico envolvido na RL € o
mapeamento dos valores das recompensas obtidas desde o inicio de um estado até a mudancga
para o proximo. Esse mapeamento é executado por uma funcdo chamada funcdo de valor

v(s) ou fun¢do de Bellman que é definida como:
v (s) = max (rt + ws(tﬂ)) , (2.72)

que determina a melhor saida para um estado como a soma da recompensa atual com alguma
influéncia do estado seguinte, que é ponderado pelo fator w. Dessa maneira a inteligéncia
artificial consegue determinar o melhor caminho até a execucdo da tarefa, acumulando os

parametros e aprendendo durante o processo.

Existem outras maneiras de aplicar a aprendizagem por refor¢o. O algoritmo de progra-
macao dinadmica (Dynamic-Programming Approach), que considera que se a [A ird executar
uma determinada tarefa em nimero finito de passos h, utilizando uma abordagem bayesiana
para o processo de aprendizagem [59]. Tal técnica assume um conjunto de distribui¢do para
alguns parametros p;, em que a escolha mais natural € uma distribui¢do uniforme entre O e 1,
e um mapeamento dos chamados estados de confianc¢a, que sdo resumos das experiéncias da
inteligéncia artificial em que cada um pode ser representada como uma tabulac@o de acdes e
recompensas (ai, 1, .. ., 4y, ry) € denotam qual acdo a,, foi executada com uma recompensa

Tn.

Considerando que V* (ay,71,...,a,,,) denota a quantidade restante de recompensas
para um determinado nimero de passos. No caso ) . a, = hisso demonstra que ndo existem

mais recompensas disponiveis para serem retiradas, ou seja, V* (a1,71, ..., a,,r,) = 0. Tal
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definicdo € a base de uma abordagem recursiva, em que caso o valor VV* seja conhecido
para todos os estados de confianga restantes, € possivel calcular o valor de V* para qualquer

estado de confianca em qualquer instante da seguinte forma:

V*(ai,r1,...,0n, 1) = max, [p, (a1, 71,...,an + 1,7 +1,... an, 1)+
(1 1 ) [:0 ( 1,71 ) (273)
(L+p)(a1,7r1, o oyan + L1, oo an, ma)],

em que p,, € é a probabilidade subjetiva de uma a¢do a,, para uma recompensa 7,,. No caso de
uma distribui¢ao uniforme ou distribui¢c@o do tipo beta, tal probabilidade pode ser calculada
da seguinte forma:
T+ 1
= ) 2.74
p o 1 (2.74)

De acordo com [59], o custo de preencher V' * € diretamente proporcional ao produto entre o

ndmero de estados de confianga e de agdes.

A técnica de indexacdo de Gittins € outro método de aprendizagem por refor¢o, que
propde encontrar de maneira 6tima a melhor acdo em cada etapa para problemas de bandi-
dos multiarmados [60], agindo no critério de puni¢des [59]. Considerando um nimero de
vezes que uma determinada acdo a vezes a quantidade de vezes que a mesma receba uma
recompensa 7, € que para certos valores de puni¢ao (recompensa negativa) foi utilizada uma
tabela para cada acdo n, I (a,,r,). Tal tabela de verificacao representa uma medida compa-
rativa dos valores combinados da recompensa esperada para uma determinada acio e o valor
da informacdo que poderd ser obtida como consequéncia da escolha de tal ato baseado no

histérico de recompensas.

Em [59] é defendido que a escolha do indice n de maior valor garante um melhor balango
entre uma investigacao mais igualitdria, dando a mesma oportunidade para todas as acdes, ou
uma investigacao iterativa e que dd maior peso para aquelas que apresentaram os melhores
resultados. Por causa dessa caracteristica, tal abordagem tem muitas vantagens em aplica-
cdes complexas, como manipuladores robéticos de recompensa imediata. Outro ramo da RL
€ a aprendizagem automata, que é baseada em mdquinas de estados automatas. Um exem-
plo de RL utilizando tal estratégia € o algoritmo recompensa inata linear [59]. Considerando

que p, € a probabilidade da IA tomar uma acao a,,, ela assume a forma:

A = Pm — Pm@,

para m # n. Essa situagdo ocorre quando a acdo tomada é bem-sucedida. Na situacio
contrdria, p,, permanece inalterada. Caso o vetor resultante seja composto por zeros € um
unico 1, o algoritmo ird convergir com probabilidade 1. De maneira geral, nem sempre o
algoritmo consegue convergir para a acdo correta. Para evitar tal cendrio, a constante de

proporcionalidade o pode ser manipulada para assumir valores arbitrariamente pequenos.

Os algoritmos de vantagem, do inglés greedy algorithms, também podem ser utilizados
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na aprendizagem por reforco. Tais estratégias tentam encontrar a agdo que retornard a recom-
pensa de maior valor. Essa escolha pode parecer a mais vantajosa em um primeiro momento,
contudo no cendrio em que a uma a¢ao nao tao benéfica para a IA € tomada, mas com um
valor de destaque de recompensa pode se ser sempre escolhida no processo de aprendizagem
ofuscando a a¢@o mais adequada, mas que nio gera uma recompensa de alto valor [59]. Uma
maneira de mitigar tal problema é abordagem heuristica de otimismo em face da incerteza,
que mantém a escolha da estratégia de maior recompensa, contudo parametros convictos e
otimistas sdo colocados em todas as recompensas, evitando que alguma a¢do seja excluida
sem um motivo bem convincente. De fato, de acordo com [59] essa abordagem diminui em
muito o risco de tal ocorréncia. Isso € bastante investigado nos métodos de exploracao de
intervalo, exploracdo de bonus, exploragao dirigida a curiosidade e exploragcdo de varredura
mecanizada.

Ja as estratégicas randomicas utilizam a acdo a que ird gerar a maior recompensa de
maneira aleatoria com probabilidade p. No geral tais estratégias comegcam o processo de
aprendizagem com alto valores de p, mas que diminuem lentamente nas proximas iteragdes.
Apesar de simples implementacao, tal estratégia pode dar prioridade a a¢des pouco provei-
tosas. Em [59] € apresentado a estratégia de Boltzmann, que mitiga o problema da seguinte
maneira: a recompensa esperada r é usada para determinar uma acdo a, FR(a), de acordo
com a seguinte distribui¢ao de probabilidade:

ER(a)
€

Pla)=—" (2.76)

ER(a)

Za/ € T

em que a’ € A em que A simboliza o conjunto de todas as a¢des. O pardmetro 7', chamado

de temperatura por [59], decresce lentamente. Essa estratégia possui uma boa performance
quando existe uma grande separacdo entre as acdes, caso contrario ele apresenta dificuldade
na sele¢do da melhor acdo. Além disso, caso o pardmetro 7' ndo seja alterado manualmente

a convergéncia serd lenta.

A tltima classe de algoritmos abordadas por [59] sdo aquelas baseadas em intervalos que
utilizam informacdes probabilisticas secundarias da acdo a ser tomada, por exemplo a vari-
ancia. O algoritmo de intervalos de Kaelbling que armazena dados estatisticos de todas as
acoes a,, ligados ao nimeros de tentativas e o nimero de sucessos, em que as probabilidades
de todas as acoes sdo calculadas e caso o resultado de uma determinada acio seja superior
a um grau de confiabilidade de 1 — «, em que « € o erro minimo aceitdvel, ela é selecio-
nada. Essa metodologia funciona muito bem em abordagens empiricas, como no problema

na determinacdo de tratamentos com o menor nimero de experimentos possiveis.

2.3.3 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem de mdaquina supervisionada, ou Supervised Learning (SL), é o terceiro

tipo de abordagem para geragdo de inteligéncias artificiais. Diferentemente da aprendizagem
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ndo supervisionada e por reforc¢o, a técnica SL trabalha com dados separados por classes, em
que as varidveis independentes e depende sdo determinadas por um operador externo que

guia como as relagdes serdo estabelecidas entre as entradas e saidas [55].

Dessa maneira, para o processo de aprendizagem dos algoritmos SL seja bem-sucedido é
necessdrio a constru¢do de uma estrutura de dados bem definida e que estabeleca de maneira
clara quais sdo os elementos preditores e a varidvel alvo, tal estrutura é a base de dados ou
database [61]. A partir dessa estrutura os algoritmos sao treinados, e caso tudo ocorra de
maneira adequada, o resultado obtido sdo modelos de inteligéncia artificial que podem ser

utilizados para fazer predi¢des a partir de novas entradas. Geralmente a aprendizagem su-

Figura 2.18: Ilustracdo do processo de aprendizagem supervisionada para as aplicacOes de
classificagdo, figura (a), e regressao, figura (b). Neste tipo de aprendizagem de maquina é
necessdrio indicar quais sdo as varidveis independentes e dependente no processo de treina-
mento.
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__deTreinamento de Treinamento
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i Essas frutas sdo /
‘morangos, mirtilos e!
! framboesas. !

Alvos de Alvos de
Treinamento Treinamento

(a) Classificagao (b) Regressao

pervisionada € utilizada na resolucao de problemas de classificacdo ou regressao [55, 61]. A
classificagdo pode ser definida como o treinamento de modelos de inteligéncia artificial para
detectar a qual classe uma determinada entrada pertence, como mostrado na figura 2.18-(a).
Os problemas de classificagdo podem apresentar dois tipos de varidvel alvo: bindria ou mul-
ticlasse. Em problemas de alvos bindrios geralmente os modelos sdo gerados para classificar
os resultados em dois grandes grupos, por exemplo um modelo de inteligéncia artificial pode
ser gerado para classificar se um aluno foi aprovado ou nido dependendo de suas notas ao
longo do ano. J4 nos problemas multi-classe a variavel alvo pode pertencer a mais de um
grupo, isso € ilustrado na figura 2.19-(a). Tal abordagem € muito comum em aplica¢des de
deteccao de objetos, doencas e reconhecimento facial. Por outro lado a regressdo trabalha
com dados continuos, em que os modelos sdo gerados e treinados para estabelecer a melhor
relacdo entre elementos preditores e a varidvel alvo [55] como ilustrado nas figuras 2.18-(b)
e 2.19-(b). Dessa maneira a regressao baseada em SL € muito utilizada para predi¢dao de
precos, valores de acdes, nimero de vendas, deteccao de padrdes de consumo além de con-
seguir estabelecer correlagdes e obter saidas condizentes e cruciais nos mais diversos campos

de aplicagdo.

Devido a quantidade enorme de dados e aplicagdes presentes nos mais diversos campos,

¢ muito comum que seja necessdrio usar multiplas abordagens para conseguir resolver os
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Figura 2.19: Tlustracdo da obtengao das predi¢cdes tanto para classificac@o e regressao, figuras
(a) e (b) respecitvamente. Apds a obten¢do do modelo na etapa de treinamento € possivel
usar 0 mesmo para executar predicdes para novas entradas.

Nova Entrada Modelo Gerado Predicao

E uma
5 _) m _) framboesa

(a) Modelo para Classificagao

Nova Entrada Modelo Gerado Predicao

;prrl = [z(pirl)lym(ml)?»- . -7m(p+1)n] —) » :‘}

(b) Modelo para Regressao

problemas de interesse de maneira 6tima. Neste contexto, tanto para classificacdo e para
regressdo existem muitos algoritmos de aprendizagem de maquina que podem ser usados,
sendo os mais comuns a regressdo linear [62], as arvores de decisdo [63], florestas rando-
micas [64], maquinas de vetores de suporte [65], k-vizinhos préximos [66] e redes neurais
[67, 68].

2.3.3.1 Regressao Linear

A regressao linear, Linear Regression (LR), é 0 modelo mais cldssico e famoso de apren-
dizagem de maquina. De maneira geral tal algoritmo € utilizado para criagdo de modelos em
que a relacdo entre os elementos preditores e o alvo resulta em uma combinagao linear do
tipo [69, 70, 62]:

g(w,r) = wy + wixry + Wako + ... + Wy Ty, .77

em que o objetivo é determinar os coeficientes w,, que melhor se adequam aos dados, ob-
tendo a melhor estimagdo ¢, como ilustrado na figura 2.20. Ou seja, o algoritmo adequa tais
coeficientes minimizando o quadrado das somas entre os alvos obtidos experimentalmente y
e as estimagdes g resolvendo o famoso problema de minimos quadrados:
o 2
minimize |[|xW —y]||;,

(2.78)
talque xW —y <e.

Em que x simboliza o vetor composto pelo elementos preditores, as varidveis independentes,
W a matriz composta pelos coeficientes w e y s@o as observacdes experimentais e € denota
o limite de erro aceitdvel entre a estimacdo y e y. No processo de resolu¢ao da RL € muito
comum também utilizar estratégias regularizadas, como mostrado em [69]. Outra estratégia
de regressao linear para SL € a estratégia LASSO (Linear Absolute Shrinkage and Selection
Operator) [71], que € muito utilizada em casos em que os coeficientes sdo esparsos, como

em aplicagdes de compressive sensing. Em termos gerais, tal técnica pode ser definida da
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Figura 2.20: Tlustracdo do processo de aprendizagem de mdaquina para regressao linear. A
linha preta simboliza o melhor resultado do processo de aprendizagem obtido a partir da
resolugdo das equacOes 2.78 e 2.79 para os pontos experimentais em azul.

® Dado Experimental

— Predicao

>
x

seguinte maneira:
minimize . [xW — y[2 + 5[ W]} .
(2.79)
tal que XxW —y <,

em que [ é um coeficiente geralmente menor que 1 e ||[W||,; é anorma /; de W.

2.3.3.2 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo, do inglés Decision Trees (DT), sdo um tipo de algoritmo de
aprendizagem supervisionada ndo paramétrica, utilizando regras simples inferidas da base
de dados para criar modelos de inteligéncia artificial e fazer as predi¢des [63, 69]. Como
todo algoritmo de SL, o algoritmo DT recebe como entrada um vetor com as varidveis in-
dependentes para obter uma saida de classificacdo ou regressao, como ilustrado na figura
chap2 — fig8. Quanto mais complexa a drvore, maior o grau de complexidade das regras e
mais bem adaptado o modelo gerado € aos dados.

Matematicamente, para um vetor x € R", em que n simboliza o nimero de varidveis
independentes e y € R™, para 0 < m < n o algoritmo DT cria parti¢cdes de elementos
semelhantes de maneira recursiva. Para visualizar tal dindmica € preciso considerar um
conjunto de dados O; pertencente a um né [ com n; amostras [69]. Para cada candidato
de separagdo ¢ = (j,t;) com aspecto j e limiar ¢;, o particionamento de O; em dois outros
grupos OF(c) e Of(c), em que L denota o grupo ao lado esquerdo do né pés separagdo e R

o lado direito, € feito da seguinte maneira:

OF(c) = (z,y) caso z; <t e

2.80
OF(c) = 0;/OF(c) caso z; > 1. (2-80)
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Logo, a qualidade da um candidato de separacdo em um né [/ € calculada a partir de uma
func¢ado de custo ou impureza H, que € selecionada dependendo da aplicacdo (regressao ou
classificagdo), com a forma [72]:

n

L nR
nll H [Of(c)] + L H [Of(c)], (2.81)

G(OZ,C) = y

Para aplicacdes de regressao a fungdo de custo H pode ser [69]:

HO) =32, (y— i), Erro Quadrético Médio, e
HO) =25, [ylog (%) —y+ gl] , Poisson . (2.82)
H(O) = nil Yo [y = Erro Absoluto Médio.

A qualidade GG pode ser utilizada para minimizar os parametros da impureza de maneira
recursiva:
¢ =min [G(O,, )], (2.83)

para os subconjuntos OF(c*) e Off(c*) até a profundidade maxima permitida, para n; menor
que nimero minimo de amostras ou para n; = 1. O critério de regressao, isto €, a métrica
utilizada para selecionar uma determinada amostra pertence a um dos subconjuntos esquerdo

e direito, também depende da funcdo H. Para o erro quadratico médio e a distribui¢do de

Poisson: .
j = — 2.84
= D ye (2.84)
ng
para o erro absoluto médio:
mediana(y;) = mediana(y). (2.85)

O algoritmo DT possui uma série de vantagens em rela¢ao aos algoritmos de aprendizagem
supervisionada. O método € de facil compreensdo devido ao seu aspecto visual em arvore,
necessitam de pouca manipulagcdo (normalizacdo, substituicdo de dados faltantes etc.) na
base de dados r algumas arvores de decisdo funcionam bem até com dados faltantes. Além
disso o custo computacional do uso dos modelos de inteligéncia artificial é proporcional ao
logaritmo do nimero de dados [69]. Por outro lado, as drvores podem perder poder de gene-
ralizagcdo criando regras complexas demais, deixando os modelos inuteis para informacdes
de fora da base de dados e o modelo gerado pode ndo ter um comportamento continuo suave.
Além disso, o uso de arvores de decisdao pode ser classificado como NP-completo, que € a
classe de problemas computacionais mais complexa de se resolver, pois engloba todos os

problemas complexos em um processo de decisdo [73, 74].
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Figura 2.21: Esquematiza¢do de funcionamento do algoritmo de drvores de decisdo tanto
para classificagdo, figura (a), e regressao, figura (b). A partir do n6 principal os dados sao
separados a partir da confirmacio ou rejei¢do da regra seguindo a equagao 2.80.
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2.3.3.3 Floresta Randomica

O algoritmo de floresta randomica, ou Random Forest (RF), pode ser definido como uma
combinacao de duas ou mais arvores de decisdo para obter melhores modelos de classificacao
ou regressdo. Devido ao fato dessa abordagem utilizar um conjunto de arvore de decisdo,
todos os conceitos explicados anteriormente para tal algoritmo também sdo extremamente

relevantes nas florestas randomicas. De maneira mais formal, a predi¢do ¢ é construida a

partir de uma colecao de predi¢cdes modelos base hq, ha, ..., hy, [72]:
j= > h (2.86)
Y= n n: .

Logo, a n-ésima arvore de decisao é denominada 7" (x, /), em que J é conjunto de varidveis

aleatdrias e que sao independentes de n. Esse processo € ilustrado na figura 2.22.

2.3.3.4 K-Vizinhos Proximos

O algoritmo de k-vizinhos préximos, ou K -Nearest Neighbors (KNN) é baseado no cal-
culo da distincia entre as amostras. De forma mais precisa a distancia entre um novo ponto
e aqueles usados para treinamento € calculada, fazendo a predi¢do de acordo com a mesma,
caso a distancia entre a nova amostra e os pontos vizinhos seja pequena ele pertence aquele

subconjunto, caso contrario ele pode pertencer a outro [69, 66], como ilustrado na figura
2.23-(a).

O nuimero de pontos das varidveis independentes pode ser uma constante k, essa carac-
teristica € que o nome do algoritmo, ou pode ser baseado na densidade de pontos de um
subconjunto local, essa variante ¢ chamada de aprendizagem de raio fixo. A distancia d pode
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Figura 2.22: Principio de funcionamento do algoritmo de floresta randomica. A predicdo
haty € obtida pela combinacao das predi¢des intermedidrias h,, produzidas pelas 7, arvores
de decisdo.

Ty T,

ser calculada a partir de qualquer métrica /,, [1, 69]:

d=1g—-yl, (2.87)

em que geralmente a métrica euclidiana, n = 2, é a escolha mais comum. O KNN é uma
técnica de inteligéncia artificial ndo generalista que simplesmente gera seus modelos a partir
de um conjunto fechado. Assim como muitos algoritmos de aprendizagem de mdaquina o
algoritmo KNN pode ser utilizado tanto para classificacio e regressao, em que a regressao o
resultado final da predi¢cdo é determinada pela média dos pontos vizinhos, isso €, o ponto €
alocado a um determinado subconjunto se, e somente se, o seu valor corresponde a média de
tal grupo [69], o comportamento do KNN quando usado para regressao € exemplificado na
figura 2.23-(b).

Existem duas maneiras de os pontos vizinhos poderem influenciar o processo de apren-
dizagem: uniforme ou ponderada. No processo uniforme todos os pontos usados no treina-
mento possuem pesos idénticos, ou seja, o nivel de influéncia é o mesmo para toda a base de
dados. Ja na ponderada pode-se atribuir pesos distintos aos pontos alterando a sua influéncia
no aprendizado, por exemplo pode-se aumentar o peso de influéncia dos pontos mais pro-
ximos e negligenciar os mais distantes. J4 no que se refere ao célculo de distancia pode-se
utilizar trés estratégias: a for¢a bruta, a arvore-KD e a bola métrica. A estratégia forca bruta
calcula todas as distancias entre pares formados pelo banco de dados, em que para n amos-
tras de dimensdo D o tempo de computagdo € proporcional a O [nD]2 [69]. Tal abordagem
€ muito eficiente para base de dados de pequena escala, e ficando cada vez mais ineficiente

a medida que o nimero de n aumenta. Para mitigar tal situacdo, a estratégia arvore-KD foi
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Figura 2.23: Esquematizagdo de funcionamento do algoritmo KNN tanto para classificacio,
figura (a), e regressdo, figura (b). Para a classifica¢do, os dados s@o agrupados em se¢des
semelhantes dado a distincia dos pontos ao centro C'. Ja para a regressao o algoritmo obtém
o seu modelo a partir da otimizagdo das distancias entre os pontos experimentais.

y A y A

>
T

Ry

(a) KNN para Classificagao (b) KNN para Regressao

desenvolvida. Tais estruturas foram desenvolvidas para reduzir o nimero de cédlculos das
distancias entre os pontos guardando informacdes importantes de distancia. A ideia por tras
da estratégia € intuitiva: considerando trés pontos, f, g e h. Caso g for muito distante de f
e muito proximo de h ndo € necessdrio calcular a distancia entre f e h de maneira explicita
[69].

Essa maneira de prioriza¢ao diminui o tempo de treinamento, pois possui custo computa-
cional do tipo O [Dn log (n)] que é um melhora significativa quando comparada a estratégia
forca bruta. Esse custo pode ser ainda menor, em torno de O [log (n)] caso as drvores usadas
poderem assumir dimensdes arbitrdrias. Contudo, a efetividade das drvores-KD decresce de
forma vertiginosa para D > 20. Tal fendmeno € chamado de maldi¢do de funcionalidade
[69]. Nessa situacdo o uso da bola métrica é a melhor alternativa, visto que a mesma € re-
comendada para problemas com dimensdes D > 20, pois diferentemente das drvores-KD
que possuem simetria retangular, as bolas métricas sdo constituidas de hiper esferas. Apesar
dessa simetria de solucd@o ser mais computacionalmente custosa do que as arvores-KD, a efi-
ciéncia pode ser muito superior nos casos de bases de dados bem estruturadas. Essa técnica
divide os dados em nd6s de centro C' e raio  em que eles ficam alocados em uma hiper esfera
definida por C' e r [69]. Dessa maneira a pesquisa por candidatos para pertencerem a tal

subconjunto € limitado a pontos que respeitam a desigualdade triangular [17]:
[z +y| < |+ 1yl (2.88)

permitindo calcular a distincia entre o ponto de interesse, o centroide e os limites inferiores

e superiores do subconjunto.
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2.3.3.5 MaAaquina de Vetores de Suporte

O algoritmo de maquina de vetores de suporte, ou support vector machines (SVM), é
outro algoritmo de aprendizagem supervisionada focado na criacdo de subconjuntos. De
maneira geral, o algoritmo SVM busca pelo melhor hiperplano que separa os dados em dois
subconjuntos maximizando as suas margens, em que os pontos que estdo em tais fronteiras
sdo considerados como vetores de suporte que ajudam a definir os dois subgrupos criados
[65, 69, 75]. O hiperplano estd no centro definido pelas margens de separacdo e define o

critério de separacdo. Isso € ilustrado na figura 2.24.

Matematicamente, considerando um conjunto p com z,, elementos preditores de treina-

mento e y,, e valores alvo:

b= (:E17y1)7(m2ay2)7"'7(mnayn)' (289)

Para:

yn =1, sex, € A, ou (2.90)
Yo = —1, sex, € B, '

em que A e B simbolizam os dois subconjuntos em que os dados podem pertencer. Dessa
maneira uma fungdo de decisdo D(x) é obtida no processo de treinamento, e que uma nova
entrada = vai pertencer a A caso D(x) > 0 e caso D(x) < 0 x pertencerd a B [76]. A partir

dessa relacdo, a fungdo de decisdo deve ser uma combinagao linear do tipo:

N
D(z) =Y wyf(z)+0b. (2.91)
n=1

Dessa maneira, w; e b sdo pardmetros ajustdveis e f(x) é uma func¢do continua dependente de
x, formando o que € chamado por [76] os classificadores do tipo polinomial. Neste contexto,

a funcao de decisao € definida como:
N
D(x) =Y anK(x,,x) +b, (2.92)
n=1

em que «, sdo coeficientes a serem determinados a partir dos dados de treinamento x,,.
A funcdo K € comumente chamada de nucleo, do inglés kernel, que podem ser funcdes
potenciais ou funcdes de base radiais, Radial Basis Functions, que em certas condigdes

possuem uma expansao em série na forma:

K(xn,2) =Y falwn) fol2). (2.93)

Outra caracteristica é que a funcdo de kernel geralmente assume a forma K(z,,z) =
(xnx + 1)%, ou seja, é uma expansdo polinomial de f(x) de ordem ¢ [76]. Satisfeita a equa-

cdo 2.93, as equacgdes 2.92 e 2.91 representam a mesma funcdo de decisdo e dessa maneira
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os coeficientes w,, podem ser obtidos da seguinte maneira:

p
wy =Y anf (@), (2.94)
n=1

em que w,, sio comumente chamados de parametros diretos e «,, parametros duais. A funcao
D também € extremamente importante para a determinacdo das margens. Segundo [76] a

distancia entre o elemento de entrada = e o hiperplano definido pela fun¢do de separacgao é:

(2.95)

Assumindo que existe uma margem M entre a fronteira da classe, o padrdo de treinamento

ird satisfazer a seguinte desigualdade:
(2.96)

Lembrando que no processo de treinamento do SVM o objetivo € maximizar o valor de M,

€ necessario encontrar w tal que:

maximize M,

2.97
tal que, y,D(x,) > M, ( )

paran = 1,2,...,p. Aqueles valores de treinamento que estdo atados a fronteira M sdo
os ja citados vetores de suporte que dao nome a técnica. Dessa maneira, o problema de

determinacdo do hiperplano € um problema de maximiza¢ao de minimo:

maximize minimo [y, D(x,)]. (2.98)

Logo, os valores das equagdes 2.97 e 2.98 sdo fixados com objetivo de encontrar uma solu¢do
dentre conjunto infinito delas. Para evitar o escalonamento causado pela fixacdo do médulo

de w, é possivel impor a seguinte restricao:
M |w| = 1. (2.99)

Dessa maneira, maximizar o valor de M necessariamente implica na minimizacdo de
lw|. Logo, o problema reduz-se a encontrar o valor minimo de |w|* nas condigdes de
ynD(x,) > 1 em que a margem maxima é M* = 1/|z|. Esses conceitos sdo vélidos tanto
para classificacdo quanto para regressdo. Entretanto, na regressao o problema da maximiza-
cdo torna-se [75, 76]:
. 2
minimize lw|”, (2.100)
tal que, |y, (wn, z,) — b > €.

Nessa equagio, (w,,, =, denota o produto interno entre w,, € z,.
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Figura 2.24: Principio de funcionamento do algortimo de SVM. O algoritmo SVM busca
pelo melhor hiperplano que separa os dados em dois subconjuntos maximizando as margens,
em que os pontos experimentais proximos as margens sdo chamados de vetores de suporte.

2.3.3.6 Redes Neurais Perceptron

Redes neurais perceptron também conhecida como Multi-Layer Perceptron (MLP) € uma
classe de algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada que busca uma funcio f a
partir da base de dados tal que f : R™ — R° em que m representa a dimensao das entradas,

ou variaveis e o a dimensdo da saida [69].

O algoritmo MLP baseia-se em redes neurais bioldgicas, em que o principal agente é o
neur6nio [77]. Tal célula é composta por um corpo celular ou soma e duas estruturas em
estilo de arvore chamadas de axonio e dendrito, como mostrando na figura 2.25-(a). Como
toda célula eucarionte, o corpo celular contém toda a informacao genética além de também
ser responsavel pela producao das substancias necessarias para o funcionamento do neurd-
nio. Os dendritos por outro lado sdo responsdveis por receber as informacdes enviadas por
outras c€lulas nervosas, enquanto o axonio € responsdvel por transmitir impulsos nervosos
para outras células. Essas estruturas podem se ramificar dando origem a fios e subcadeias e
em suas terminagdes existem as sinapses, que sao as estruturas que se localizam entre dois
neurdnios, mas especificamente entre um dendrito da célula transmissora e o axonio da re-
ceptora. Quando o impulso nervoso chega até as sinapses, estruturas quimicas chamadas de
neurotransmissores sdo liberadas, em que a célula pode ou nio emitir sinais elétricos para a
célula seguinte dependendo do neurotransmissor recebido [77]. A partir dessa premissa foi
criado um modelo matematico chamado de neurdnio artificial, que possui como objetivo re-
produzir o funcionamento de um neurdnio biolégico. De maneira geral, o neur6nio artificial
calcula uma soma ponderada dos n sinais de entradas x1, zo, . .., x, € gera uma saida y que
assume o valor 1 caso o resultado for maior que certo limiar v e 0 na situagdo contréria, ou

seja [67, 77, 69, 68]:
N

y=A(D wary—u, (2.101)
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Figura 2.25: Ilustracdo de um neurdnio bioldgico, figura (a), e um artificial, figura (b). O
neurdnio € a célula nervosa responsavel pela transmissdao de impulsos elétricos no sistema
nervoso, sendo ativado ou ndo dependendo do estimulo aplicado. Ja o neur6nio artificial é
um modelo matematico que busca reproduzir tal comportamento.

Sinapse

Dentrito = ~

(a) Neurdnio Bioldgico

1 ?1/1
T2 @ 5
: VT LE_. Y

X

(b) Neurdnio Artifical

em que w, sdo os pesos aplicados as entradas z,,, como demonstrado na figura 2.25-(b). O
limiar » € também denotado como wy, sendo uma entrada constante. Devido ao comporta-
mento bindrio do neurdnio artificial a fung¢do A, ou funcdo de ativagio, deve ser uma fungao
do tipo limiar [77], em que geralmente as funcdes mais utilizadas sdo a sigmoide ou a gaus-
siana para classificacdo e para a regressdo a funcio identidade, contudo outras podem ser
utilizadas dependendo da simetria do problema [77, 69]. Assim como nos sistemas biol6-
gicos os neurOnios artificiais sao interligados para formar redes, isso é mostrado na figura

2.26. Tais redes artificiais sdo organizadas da seguinte forma [67, 69, 68]:

* Camada de entrada: sdo os neur6nios que recebem os valores das z,, entradas;

* Camadas ocultas: s@o as camadas dos neurdnios que ficam entre a camada de entrada
e a camada de saida;

* Camada de saida: essa camada € a responsdavel por apresentar os resultados produzidos
pela rede.

O objetivo do treinamento de uma rede neural € para um dado conjunto de entrada x en-
contrar um conjunto de pesos w que reproduza as saidas y, em que x e y sdo os dados
de treinamento. O processo de obtencao dos pesos geralmente € realizado com técnica da
descida do gradiente com retropropagacio. Essa técnica aplica o gradiente em relacdo ao
parametro que precisa ser encontrado, os pesos, a uma funcao de perda (loss function) L, ou
seja:

Wit = wk — n[ad, R(w) + 0 L(w)] . (2.102)

n
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Nessa equacdo, k simboliza a iteragdo atual, 17 simboliza a taxa de aprendizado, ov uma cons-
tante e R o termo de regularizacdo [69]. A funcdo L assume formas diferentes dependendo

da aplicagao do algoritmo MLP. No caso da regressao:

N
. 1 . a
Ly gow) = 5= lly =l + o [wls- (2.103)
n=0

A distribuicao de pesos w € iniciada com valores aleatérios que sdo minimizados a medida
que o numero de iteragdes k£ aumenta, calculando a funcdo de perda L e retropagando os
resultados da camada de saida para as camadas anteriores, atualizando todos os pesos dos
neurdnios € minimizando a funcdo de perda [69]. De maneira formal, o gradiente de L €

calculado pela distribuicdo de pesos w, e dessa maneira, a equacao 2.102 torna-se:
whtl = wk — 9V, L, (2.104)

para 0 < n < 1. A descida do gradiente para quando o algoritmo atinge o limite maximo de
iteragdes k£ ou quando a fun¢do L assume valores extremamente baixos. O algoritmo MLP
possui como vantagens a possibilidade de produzir distribui¢des nao lineares e a capacidade
de aprendizado em tempo real [67, 77, 69, 68]. Entretanto, as camadas ocultas podem apre-
sentar funcdes de perda ndo convexas e por consequéncia elas podem apresentar diferentes
distribui¢des de peso w devido a inicializacdo das mesmas ser aleatéria. Por consequéncia
€ necessdria uma rotina de adequagdo por tentativa e erro do nimero de camadas ocultas
para atingir seu potencial maximo [69]. Além disso, a complexidade computacional escala

extremamente rapido a medida que a dimensdo dos elementos preditores aumenta.

Figura 2.26: Redes neurais. A figura (a) ilustra uma rede formada pelas células nervosas,
enquanto a figura (b) a rede artificial. A camada de entrada é a responsavel por receber
as entradas z,,, enquanto as camadas ocultas sdo responsdveis pela adaptabilidade da rede
aos dados. Finalmente a camada de saida € responsdvel por entregar a saida y, ou seja, a
predi¢do.
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2.3.4 Validacao Cruzada

O processo de aprendizagem supervisionada, diferente das técnicas UL e RL, necessita
de uma sequéncia de aprendizagem para que os algoritmos consigam aprender e gerar mode-
los de inteligéncia artificial para realizar predi¢cdes. Para obter tais modelos. a pratica mais
comum ¢ a separacdo da base de dados em um conjunto de treinamento e outro de validacao,
como ilustrado na figura 2.27, geralmente em uma propor¢io de 70% para treinamento e
30% para teste [69]. Apesar dessa pratica ser Gtil para realizar testes preliminares nos algo-
ritmos de aprendizagem supervisionada, o uso indevido dela pode trazer vérios prejuizos no

processo de obtencdo dos modelos de inteligéncia artificial.

De fato, 0 uso da mesma sequéncia para aprendizado e validac¢do pode fazer a inteligéncia
artificial gerada estd super adaptada aos dados usados para treind-la, tornando-a ineficiente
para fazer previsdes para dados ndo visto antes, apesar de apresentar resultados 6timos para
determinada métrica de desempenho. Tal problema € chamado de overfitting [69]. Para
evitar o overfitting e garantir robustez ao modelo de inteligéncia artificial gerado, usa-se uma
técnica chamada de validagdo cruzada ou cross-validation (CV) [78]. Essa técnica separa a
base de dados em um nimero limitado de grupos, comumente chamados de folds, em que o
proximo passo € selecionar um desses grupos como o subconjunto de validagdo enquanto os
outros sdo utilizados para treinamento [78]. Esse processo de treinamento e teste € realizado
em um nimero limitado de itera¢des, e em cada iteracdo todos os subconjuntos usados para
treinamento sao organizados de maneira aleatéria para aumentar a variabilidade do processo.

Todo esse processo € mostrado na figura 2.28. O resultado de validagao intermedidrio para

Figura 2.27: Procedimento comum para execuc¢do do treinamento dos modelos de inteligén-
cia artificial. A base de dados € separada uma parte para treinamento e outra para teste, em
uma proporg¢ado de 70% e 30% respectivamente para a maioria das aplicacdes.

L Base de Dados ]

uma determinada métrica € armazenado e serd utilizado para a obtencdo do resultado final,
que € determinado pela média aritmética de todos os resultados obtidos durante o processo
[69, 78]. Em termos gerais, a selecdo das métricas de desempenho dependem da aplicacdo
(classificacdo ou regressao). Para regressao as métricas mais adequadas para a validacao sao
o coeficiente de determinacao [79, 80], erro absoluto médio e erro quadratico médio [81]
e a acuracia [82], dependendo da necessidade apresentada pela aplicagdo ou do desejo do

operador.
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Figura 2.28: Valida¢do cruzada. Essa técnica de validacdo de modelos de inteligéncia ar-
tificial de aprendizagem supervisionada verifica a robustez e imunidade contra o problema
de overfitting separando a base de dados em um numero limitado de grupos, utilizando um
deles para validagdo e os outros para treinamento. Tal procedimento € executado de maneira
iterativa intercalando qual dos grupos criados serd utilizado para validagdo para uma certa
quantidade de testes.
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2.3.4.1 Coeficiente de Determinaciao

O coeficiente de determinagio também conhecido como métrica R? avalia a capacidade
de adaptacdo aos dados de um modelo de inteligéncia artificial, medindo a proporcdo de
variagdo da varidvel dependente a partir das predi¢des geradas [79, 80, 83]. Considerando
um modelo de regressao linear:

Yn = WpTy + € (2.105)

para titulo de prova, em que y,, € a enésima componente vetor y, z; do vetor X pertencente a
base de dados, em que n X p em que p simboliza o nimero de medicdes experimentais, n a
quantidade de varidveis independentes e w,, os coeficientes. A partir do processo de apren-
dizagem uma distribuicdo estimada dos pesos w,, € com predi¢do v,, = w,x, sdo geradas e
dessa maneira pode-se definir erro quadratico associado [83]:

SE =Y (yo— ), (2.106)

que determina a variacdo das predicdes y em relacdo aos valores reais y. Por outro lado,

caso n = 1 e as entradas assumirem o valor x,, = 1, as predi¢cdes serdo basicamente 0s
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coeficientes obtidos pelo processo de aprendizagem, ou seja, ¥, = w,, com erro quadratico:

N

SE=2 (yo—9n)" (2.107)

n=1

computando assim a variagdo total das respostas. Considerando que em a sua totalidade o
modelo gerado possui um termo de interceptacdo, o coeficiente de determinagdo pode ser

definido como [83]:
SE

R*=1-—. (2.108)
SE

A demonstracao realizada acima considerou um modelo de regressdo linear, contudo nada
limita o seu uso em modelos gerados por outros algoritmos. De modo geral, o valor maximo
que o coeficiente R? pode assumir é 1 (100%), contudo isso é forte indicio de overfitting
[69]. De maneira geral, os melhores modelos geram valores entre 0,8 € 0,96 (80% e 96%
respectivamente), demonstrando que a IA consegue descrever com certo grau de generali-
zacdo o comportamento demonstrado pelos dados de treinamento, conseguindo fazer boas

previsdes a partir de entradas nao vistas pelo modelo [83].

2.3.4.2 Erro Absoluto Médio e Erro Quadratico Médio

As métricas erro absoluto médio, ou Mean Absolute Error (MAE), e erro quadrético
médio, Mean Squared Error (MSE) sdo responsaveis por determinar a diferenca entre pares
de resultados distintos obtidos da observacdo do mesmo fendmeno. Dado um subconjunto
de validacdo com entradas x,, € observagdes experimentais y,, 0 erro absoluto médio pode
ser definido como [69, 81]:

P
MAE = %Z\yp—gp\. (2.109)
p=1
Em que P € o nimero total de dados ou observacoes experimentais e ), € a predi¢do obtida a
partir dos dados de entrada z,,. A métrica MAE possui a mesma escala que os dados, e dessa
maneira ela mostra uma faixa média em que as predi¢des podem desviar da solugdo ideal do
problema, em que valores muito elevados mostram incapacidade de o modelo adaptar-se ao
comportamento mostrado pela base de dados. J4 a métrica MSE € definida da seguinte forma
[69, 81]:

P
1 L2
MSE:FE lyp — Gy (2.110)

p=1
Em que os resultados obtidos ndo estdo na mesma dimensdo que as predicdes. Contudo,
devido ao fato de o resultado do calculo do erro estar elevado ao quadrado, tal métrica destaca
a tendéncia de os modelos obterem predicdes muito discrepantes, visto que a elevagdo ao

quadrado do erro deixa bastante evidente diferencas com valores muito altos.
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2.3.4.3 Acuracia

A acuricia é uma métrica com utilizacdo mais comum em aplicagcdes de classificacao,
mas também pode ser utilizada em aplicacdes de regressdo. Basicamente tal métrica mede o

qudo préximo as predi¢oes ¥, estd do valor real y,, da seguinte maneira [69, 82]:

C

A=11..1] 2.111)

" card (y)
Nessa equagdo, c¢ € o vetor de distribui¢do de todas as predi¢Oes y, corretas, y representa
todos os valores conhecidos de y,, pertencentes ao subconjunto de validagdo e card(y) repre-
senta o nimero de elementos que compdem o vetor y. O valor maximo que A pode assumir
€ 1 ou 100%, contudo em tal cendrio fica evidenciado que o modelo também sofre de over-
fitting [69]. Assim como a métrica R? valores considerados aceitdveis giram em torno de
0,8 a 0,96, ou seja, 80% e 96% respectivamente. De fato, a acurdcia é muito parecida com
a métrica R?, a diferenca reside no seguinte fato: enquanto a métrica k2 mensura o qual
adaptado o modelo gerado estd ao subconjunto usado para treinamento, a métrica acuracia

mede o qual préximo da solug¢do convexa do problema o modelo gerado esta.

2.3.5 Testes de Hipoteses

A validacdo cruzada é uma das etapas mais importantes no processo de treinamento de
algoritmos de inteligéncia artificial, pois valida a robustez do modelo gerado frente as varia-
coes e dados ndo antes vistos no processo de treinamento. Apds a realizagdo de tal procedi-
mento, o proximo passo sao os testes de hipdteses, que nada mais sdo que andlises estatisticas
efetuadas para validar ou refutar alguma suposicao feita sobre alguma caracteristica ou com-
portamento esperado da distribuicao sob andlise. Tais suposicdes sao chamadas de hipdtese
nula, ou hipétese Hj, que descreve o comportamento esperado e a hipotese alternativa, de-

nominada como hipétese H;, que denota o comportamento contrdrio ao esperado [84].

No contexto da aprendizagem de miquina supervisionada, os testes de hipdteses sdo co-
mumente usados para selecdo dos modelos de inteligéncia artificial j4 que ndo é incomum
que os resultados gerados durante o processo de validagdo cruzada ndo sejam estatistica-
mente diferentes entre dois ou mais algoritmos. Tal pratica permite ao operador selecionar
as [As que mais se adequam as suas necessidades, sejam elas economia de recursos compu-
tacionais ou até a o uso da combinacdo dos melhores modelos com o objetivo de predi¢des
mais precisas [69]. Nesse cendrio, os testes mais realizados s@o aqueles que envolvem ana-
lise de normalidade [85], andlise de diferenca populacional entre um grupo de distribuicdes
[86] e a andlise de diferenca populacional entre pares de distribuicdes [87]. A seguir serdo

abordados tais testes, com foco para aqueles voltados a distribui¢des estatisticas normais.
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2.3.5.1 Teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk é um teste de normalidade que visa checar se um determinado
conjunto de amostras X = x1, Zs, . . . , T, pertence ou nao a uma distribuicao normal [85, 88].
Basicamente o teste divide o quadrado de uma combinacgdo linear dos dados amostrais pela
estimagdo simétrica da variancia, ou em termos matemaéticos [88]:

N 2
W = =t (UnTn ) 2.112)

Z'r]:[:l (2 — §>2

Em que X simboliza a média do conjunto das amostras, w,, os coeficientes associados a z,, €

Tn.n SA0 as estatisticas de ordem da amostra z,,. Os coeficientes w,, sdo obtidos da seguinte

forma: Tr1
V-
(w1, Wa, . . ., 10) = m . 2.113)
(mTV-IV-1im)~ /2

Em que m € o vetor das estatisticas de ordem distribuidas de forma idéntica, definidos como:

N -1 !
(my,ma,...,my) =N / X)X M1 - X))V da. (2.114)
N -1 0
Em que X denota as amostras ordenadas de tamanho N com média zero e variincia unitdria.

Ja a matriz V é a matriz de covariancia que pode ser definida como:
V = [mym — mamp], (2.115)

param = 1,2,..., N. A partir dessas definicdes pode-se estabelecer uma hipétese nula
Hy, em que as amostras avaliadas estdo em distribui¢do gaussiana [88]. Essa hipdtese serd
confirmada ou rejeitada dependo se o valor de p associado ao valor da probabilidade W para
nimero de graus de liberdade GL = N — 1 para um determinado nimero de amostras N
for maior ou menor que um limiar «, também conhecido como confiabilidade do teste. No
caso do teste de Shapiro-Wilk, caso o valor p seja maior que « a hipdtese nula € confirmada
e a distribuicdo € normal [85]. Geralmente os valores de o giram em torno de 0,01 e 0,05,
ou em outras palavras, com graus de confiabilidade de 99% de 95% respectivamente [69].
A realizacdo do teste de Shapiro a partir dos resultados dos testes de validagdo cruzada
€ o primeiro passo para obtencdo dos melhores modelos de inteligéncia artificial, pois os
testes de diferenca populacional mais usados sé sdo aplicados para popula¢des normalmente
distribuidas. Contudo, isso ndo quer dizer que as distribui¢des ndo normais nao totalmente

descartdveis, mas sim que outros testes mais adequados devem ser executados.

2.3.5.2 Teste de Analise de Variancia

O teste de andlise de variancia, comumente conhecido como One-Way Analyses of Vari-

ance (One-Way ANOVA), possui como objetivo testar trés ou mais populagdes, verificando
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se existe uma diferenca significativa a partir da comparagdo da variabilidade entre as dis-
tribui¢des [86]. Dessa maneira a hipdtese nula H, do teste ANOVA afirma que todas as
distribui¢des com médias 71, Zo, . . . , Ty s@0 idénticas, em que k£ denota o ndimero de distri-
bui¢des a serem comparadas. Para refutar tal hipotese basta que apenas umas das médias
T, seja distinta das restantes. Uma caracteristica interessante € que o teste ANOVA s6 é

indicado para distribui¢des normais [69].

Para obter o resultado do teste ANOVA, uma série de passos devem ser executados.
Considerando que z,,; € a enésima amostra pertencente a uma distribui¢cdo normal £ e X a

média de todas as observagdes de todos os grupos, pode-se determinar a soma dos quadrados:

§5 =3 (zu—X)". (2.116)
N

em que /N € o nimero total de amostras. Posteriormente sdo calculadas outras duas somas

quadraticas, a soma quadrada de tratamento e de erro:

K

SST=Y Ne(m—X) ", e
k=1
K

SSE =Y (Ny— 1)o7,

k=1

(2.117)

em que que N, denota o nimero de amostras na k-ésima populacao, o o seu desvio padrao
e K o ndmero total de populagdes em andlise. As somas S.S e S ST possuem como objetivo
verificar o quao longe as médias populacionais e as amostras em si estdo longe de X, dando
uma énfase maior naquelas em que a distincia seja grande. Ja a soma SSFE determina a
variabilidade de cada distribui¢do, também dando énfase em popula¢des com amostras bem

distintas entre si. A seguir € definida a soma quadratica total:
SSrotar = SST + SSE. (2.118)

O nuamero total de graus de liberdade da andlise é obtido pela soma pelos graus de liberdade

de tratamento e erro, ou seja DGy = DGT + DGE, em que:

DGT =K —1, e

(2.119)
DGE =N - K.
Em seguida sdo calculadas as médias quadréticas de tratamento:
SST
MST = ——. 2.120
ST = 5 aT ( )
E o erro é:
SSE
MSE = ——. 2.121
DGFE ( )
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Dessa maneira pode-se determinar a estatistica F' é que a razdo entre M ST e MSFE [86].
Na anédlise ANOVA, o valor de F' associado aos graus de liberdade de tratamento e erro
determinam um numero p, que geralmente € tabelado. Caso o valor de p da observagao
seja menor que um limiar o a hipdtese nula € confirmada e ndo existe diferenca entre as
populacdes, caso contrdrio pelo menos uma das populagdes € diferente das outras. Assim
como no teste de Shapiro-Wilk os valores de « variam entre 0,01 e 0,05, ou seja, os testes
apresentam graus de confiabilidade entre 99% e 95% [69].

2.3.5.3 Teste de Tukey

Como apresentado anteriormente, o teste ANOVA possui como objetivo evidenciar que
as distribui¢des normais de diferentes populacoes sdo diferentes entre si. Contudo ela possui
a capacidade de informar que pelo menos uma das populacdes € diferente das demais, mas
ndo informa quais delas em si apresentam tal comportamento [89]. O teste de Tukey, também
conhecido como teste da Honestidade de Diferenca Significativa ou Honestity Significant
Difference (HSD), por outro lado busca evidenciar quais populacdes sdo realmente diferentes

das demais, executando testes de hipéteses entre pares de distribui¢cdes normais [87].

As similaridades entre o teste ANOVAM e Tukey fica mais pronunciada pois a defini¢dao
da soma quadratica dos erros SSFE e o nimero de graus de liberdade DG FE seguem as
mesmas formulas apresentadas nas equagdes 2.117,2.119 e 2.121, com nimero maximo de

grupos K = 2. Dessa maneira pode-se determinar a estatistica gr da seguinte maneira [87]:

Emaa: - Emin
"= TNMSE (122
em que T, € a maior média entre T, e To. Dessa maneira a diferenca honesta significativa

pode ser calculada da seguinte maneira:

HSD = qT,/M—SE, (2.123)
ag

em que o denota o desvio padrio de todas as amostras das duas populacdes envolvidas no
processo. Assim como os testes de Shapiro e ANOVA, o processo de confirmac¢do ou ndo
da hipétese nula depende se o parametro p associado a distribuicdo ¢ supera ou ndo um
limiar o. No teste HSD a hipdtese nula é que nao existe diferenca estatistica entre o par de
distribui¢Ges normais para p > «. Normalmente o valor de o € de 0,05 fazendo que o teste
HSD tenha um grau de confiabilidade de 95% [69]. Apesar de ser uma boa prética executar o
teste de pares de Tukey ap6s o teste ANOVA, ndo € uma condi¢do obrigatéria. Tal equivoco
¢ muito comum no processo de avaliacdo dos modelos de inteligéncia artificial obtidos na

resolugcdo de um determinado problema.
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Capitulo 3

Reconstrucao do Campo Eletromagnético
para Dados Faltantes e Ruidosos

A reconstru¢do do campo eletromagnético a partir de dados experimentais é extrema-
mente importante. Dessa maneira, este capitulo apresenta todo o desenvolvimento associado
a implementagdo da técnica de reconstru¢ao do campo eletromagnético utilizando a técnica
de Thikonov-Philips, desde como determinar a melhor distribui¢do para amostragem em um
setor circular especifico, as grandezas as serem estimadas e como o nimero de condiciona-

mento € a métrica determinante para todo o processo.

3.1 Expansao em Campo Distante

O campo eletromagnético F/° = E39+E (‘;(;Aﬁ amostrado em um ambiente de caracterizagcdo
€ composto por duas componentes ortogonais a direcdo de propagacdo e compdem as duas
componentes lineares do campo elétrico £ obtido pela aproximac¢do de campo distante, com
algum ruido de medic¢@o adicional e. Como mostrado em 5.5, tal campo € sobreposicao de
modos esféricos. Logo, a expressdao do campo na aproximag¢ao de campo distante r, isolando

a dependéncia azimutal, € escrita em termos de uma série de Fourier do tipo:

E =<2 (B0 + Ex6) (140 () thor > ) (3.1)
Para: '
Eg|o¢ = Z::—oo Eg\ld)ejmd)a €
(3.2)
m . 00 ‘n 4) ,s|(3—s
E0|¢ = j_%)(_”]) Zn:u hmn] ZS:LQ qur)m WlL(TL ),
para u = max(1, |ml), ko = 27/ A¢ e:
B
m=4/— (3.3)
Ho
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que € a admitincia especifica do espaco livre. Os termos h e ¢t sdo definidos como:

m : m \" A
P \/ﬂ,/n(nJrl ( ‘m‘> 7Wlth <_W) ‘WZU_L ©

(3.4)
£ () = mBleost) 42

sin 6 ’rmn

P(cost) = /22, / EZJF;’? P (cosb), (3.5)

em que n! € o fatorial associado a n-ésima ordem de m-ésimo grau da fungdo de Legendre,

(6) = —0y P (cosb),

em que:

definidos como:
Pm(z) = (1 —a22)™ 00 Py(x), (3.6)

em que:
1

2nn]!
A partir das relacdes de ortogonalidade das funcdes associadas de Legendre [90] segue

V(n,n') € N2 (n,n’) # (0,0):

Po(x) =

Do (2% —1)". (3.7

I D00t = (52— ) 5,

2n+1 (n—m)!
(3.8)
1 m m n+m)!
ffl Pn (t)Pn/ (t) 1%1;2 = % Entm;!(sn,n’a
com consequéncia direta de,
Jo Gty + L) (g S0 dO = 0, €
(3.9)

Jo i + tont ) (g 8010 dO = 0.

mn-mn mnmn’

Quando o campo distante € definido no angulo s6lido completo em 47 esterradiano, as rela-
coes de ortogonalidade de Fourier-Legendre se mantém. logo as expressdes de diretividade
D e a poténcia radiada média (Pp°); através de uma esfera de raio maior que a distancia de
Fraunhofer sdo:

D = 4n38 (|B P + [EZ) ¥ g ldbmnl?, @ (3.10)

(PEYe =557 ldmnl?, (3.11)

com:

DY i i (3.12)

s,m,n s=1,2 m=—o0 n=p

Na situacdo na qual o mapa do campo distante ndo cobre totalmente o angulo sélido

em 47 esterradiano, a versao cldssica das expressdes apresentadas acima deve ser apli-
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cada. Como a série de Fourier-Legendre converge na maioria das vezes [91], seus coefi-

cientes decaem mais rdpido do que a sua dependéncia radial em n. Dessa maneira, como

ja discutido em 5.5, existe uma ordem maxima N em que a contribuicdo dos coeficien-

tes esféricos é negligencidvel, e dessa maneira os somatdrios devem ser modificados para
m=—0oQ

o0 N 00 N 2 ~
> — > NED> s Y one ,.» €m que a ordem de truncamento N, € uma fungéo

linear do comprimento elétrico kol :
N = x4k, (3.13)

em que 2/ é a maior dimensdo da AUT e x; é uma constante de sobre amostragem maior
que a unidade, usualmente 1.00 < x; < 1.30 dependendo do autor. O comprimento elétrico
estd associado com a quantidade de digitos significativos na série harmonica esférica, e caso

sejam necessdrios mais digitos a ordem de truncamento N deve ser aumentada.

3.2 Regularizacao de Tikhonov-Phillips

Com o objetivo de estimar o campo distante irradiado por qualquer antena pela minimi-
zacdo da poténcia residual entre o campo medido e o estimado, neste trabalho foi utilizado
o esquema de regularizacdo de Tikhonov-Phillips ja que o problema foi formulado na forma

2 . ~ 7 . A
, em que a melhor estimagao é denominada Z, em que A denota um operador

min, ||Az — y|

compacto no espaco de Hilbert, em que || - || ¢ a norma.

3.2.1 Matriz de Posto Completo

O problema matricial de reconstru¢ao do campo em que o ruido € considerado € resolvido
quando se obtém um vetor de solu¢des x tal que y = Ax + ¢ em que (z,y) € CN= x CNv,
AeM Ny,N» (R)yee ~RV (0 Ny.Ls Q) ¢ uma varidvel aleatdria centrada com valor esperado
Ee = Oy,,1 € com covaridncia cov(e) = €2 = 0 positiva semidefinida. Aqui, RV (u,w) se

mantém para uma varidvel aleatéria com valor esperado p e covariancia o.

Sendo assim, no método de mfnimos quadrados usado, min, ||Az —y|7, em que
lyllv = \/m ¢ a norma de Mahalanobis ponderada em que V' € a matriz real po-
sitiva semidefinida (V' > 0) e diagonal, ou seja, VH = VT = V., em que o operador
compacto A no espaco de Hilbert € uma matriz coluna independente, tornando-o um ope-
rador auto adjunto invertivel (a pseudo-inversa de Moore-Penrose). Logo a solugdo 6tima é
&2 (AHV A)~LAHVy, é também conhecido como estimador do método dos minimos qua-
drados. Consequentemente, & — x = (A7V A)"1A” Ve € uma estimagio ndo enviesada de
x, em que a sua matriz de covariancia € cov(Z — z) = (AHVA)TAEVQV A(AHV A)~1 =
=T »0.

Dessa maneira fica definido o estimador § 2 A — & = Py em que P =
A (AHVA)_l A"V € My, n,(R) que é a projecdo de em A, em P? = P e PA = A.
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J4 o seu operador ortogonal é a projecio do elemento nulo M £ I — P ja que M? = M
e MA = On,, em que I € o operador identidade. Entdo, o estimador do erro residual €
¢ £ y — § = Me, sendo uma varidvel aleatéria. Consequentemente, 7 e ¢ sdo também esti-
madores ndo enviesados, com covariancias cov(§ — y) = cov(é) = E(¢ ® ¢*) = MQM*,
em que [E (A) representa a estatistica esperada de A, e que A* = (AH )T ¢ o seu complexo
conjugado e A ® B o produto tensorial entre A e B.

3.2.2 Mapa Angular Parcial: Matriz de Posto Incompleto

Em muitos cendrios de caracterizacdo experimental de antenas nio é sempre um requisito
amostrar e reconstruir o campo em toda esfera unitaria. De fato, em alguns casos € necessario
focar em um setor angular especifico, por exemplo onde o I6bulo principal esté localizado.
Primeiramente, tal cendrio leva a um nimero menor de amostras, € por esse motivo o sistema
linear se torna uma matriz de posto incompleto, necessitando de informacdes a-priori para
poder ser invertida. Uma maneira de fazer isso é aumentar a densidade de amostras dentro do
setor circular com o objetivo de alcancar uma quantidade minima necessdria para obter uma

matriz de posto unitdrio, em que o setor circular de interesse € delimitado por uma janela:

emin S 0 S emaza € ¢m'm S ¢ S ¢max- (314)

Contudo, em situacdes em que A ndo é uma matriz independente devido ao nimero menor de
amostras, o sistema anterior deve ser modificado para adicionar alguma informacao a-priori
conhecida. Dessa maneira a regularizacdo de Tikhonov-Phillips consideram tal informacao

em sua solu¢do da seguinte maneira:

to = min (||Az — |} +alle - zol) (3.15)
em que V' e () sdo duas matrizes positivas diagonais, e a > 0 e ||,||” é a poténcia desejada.
Neste trabalho € inserida uma nova abordagem do da regularizacao de Tikhonov-Phillips para
matrizes de posto incompleto. Considerando a notacgdo direta dos somatérios A = A @ Iy,
para o operador compacto, V,, = V G a@Q = 0, x = x®racy = y D o o sistema
da equacgdo 3.15 volta a ser um problema de posto unitario mostrado em 3.2.1, ou seja,
To = min, |[|Ax — yll%/a = (A"VA+ aQ)_l (ATVy + aQ).

3.3 Amostragem do Campo

3.3.1 Amostragem em ¢

Para uma dada posi¢do 6 € |0, 7], o campo elétrico é amostrado em M posi¢oes angulares

{¢m €]0,27]|m = 1,2, ..., M}. Isso produz uma coletdnea de amostras de campo para cada
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polarizacao {(Eg, E;;)(e o) € CYm=1,2,..., M} Para simplificar o processamento, as

amostras sdo agrupadas da seguinte maneira:

Vo € [0, 7], [Eg] ) = e;J;iOT [E2]6) + [€gal g) » (3.16)
em que:
[EX) 0y =2 [Ex] ) - (3.17)
para:
a € {0, ¢},
[es] = {lesa] | [eol} legal = [[%a](el) |-+ [ [egal 6,y | »

Ym=1...M,n=1...2N +1,(®),,, = e/""N-1ém,

(3.18)
E3(0,¢1) Epall, P1)
[EZ](Q) = ) [€¢a](9) = . )
E: (6, )
a( ¢M) €¢a(9, ¢M)
resultando em:
. T
[Ea]((;): [E;N(G)EQ(G)] ;
BF] = [[E{] o L) oy [BE] - [EX] (QL)] , (3.19)

[E°] = [[ oy Bl [Fs] g, [E3] (em} '

Nesse sentido, o campo obtido deve ser projetado nos modos esféricos para ser reconstruido.
Em outras palavras, o maximo de poténcia deve ser transferida do campo medido para a
SWE. Tal processo resulta na minimizacdo da variancia do erro residual, ou em outras pa-
lavras, resulta no uso da regularizacdo de Tikhonov-Phillips explicado em 3.2.1. Deve se
destacar o ponto em que a estimagao pode ser obtida se, e somente, ndo houver uma multico-
linearidade entre as varidveis de ¢ que garantem que ela € uma matriz de posto completo, o
que implica M > 2N + 1. Logo a correspondéncia entre a situacdo em andlise e um sistema
linear com ruido associado é:

Ao 0,X & VB0 Y 4 [E%]g), ¢ [24]i0), V 4 Va (3.20)

O conjunto {¢,, €]0,2xr]|m = 1,2... M} deve ser definido. Para determinar a melhor dis-
tribuicdio, o niimero de condicionamento cg da matriz de Gram do tipo ® Vg ® é investigado

de tal maneira que tal matriz deve o mais préximo possivel de [ para garantir o melhor con-
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- . o -1
dicionamento possivel do problema. Por definingdo, co = || 2" Vo ®||, - || (27 Ve®) |, =
Urnax(q)HV@q))
O’min(q)HVq)q))
maximos e minimos singulares. Uma condicao suficiente para a matriz de Gram deve ser no

,emque ||A|l, , Omax(A) € omin(A), para a norma L, da matriz A e os valores

minimo diagonal e o mais préximo possivel da matriz identidade. Com Vg € M1y pr (R).

Os elementos da matriz @&, Vp = 1,2---M,q = 1,2---M, sio (®P7) =

g
SEVHL (- N-Dépe—jn=N-1)0s ¢ C, podem ser escritos como (@) =

2
. 1, ifu=0
sinc ((¢p—pq)(2N+1)/2) i = ’
sincp((¢§*¢q)/2) (2N + 1), onde sincu = sinu g, € R*

Para garantir que todos os elementos serdo descartados, exceto os diagonais, € suficiente

fixar ¢, — ¢, = 22](]”—+”1, m € N* para p # ¢. Garantido que M > 2N + 1 e que

ndo exista um denominador nulo, e fixando {¢,, = mzw<|m = 1,2...M}. fornece

D7 = MI,;. Os elementos da matriz P7dVp = 1,2---2N +1,¢ = 1,2---2N + 1,
sdo (@H(I))pq = an\le eI (P=N=1éme=ila=N=1)¢m c (C, esses elementos podem ser escri-

sendo a fun¢do cardinal.

tos como ((IJH (ID)pq = 27]\:21 el(a=P)m ysando a distribuicio apresentada anteriormente

H —
1D = MIony.

Dessa maneira, escolhendo Vg = %I A1, @ expressdo para a matriz de Gram é 7V d =
Isn 1, com nimero de condicionamento cg = 1. Esse resultado ndo é apenas um problema
bem condicionado, mas € estatisticamente independente dos coeficientes resultantes quando
a sua matriz de covariancia € diagonal. Como consequéncia direta, arranjando as amostras

em matrizes, os estimadores tornam-se:

EF| = kgreitr (@41V3@) 7 @114 (7] and

(3.21)
B°] = Pa Y], [Ea] = Moles] = Ma ([E%] - [E]).
em que:
2= “Eﬂ o) £ (00) 2] o 2] (eLJ ’
(3.22)
=[5, 8, [, (2],
. [Es] = [[édﬁ](el) T [5459](%) [éw](el) - [Ego] (eL)] )
(3.23)
6] = [[Eanliony |+ Esoliayy ool |+ | osliay)]
com:
Ty = ®HV,0,V,®, and Q, = E ([g4] @ [e4]*) . (3.24)
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3.3.2 Amostragem em ¢

J4 em no plano 6, o campo eletromagnético é amostrado em {6;|l = 1,2---L}. A
andlise da série de Fourier feita anteriormente € o comeco da de Legendre. Logo, a expressao

compacta das relacdes de campo é:

Vm=—-N---N, (3.25)
em que:
m _ ko . .
B = 0 - Jim - Qm, (3.26)
para:
T —17
T
Vie{1,2},Vl=1---L,¥n=p---N,(T%),, = ti,.(0), (3.27)
C]glv)w )
ern;é E 7627”é [ m ] 7v8€{172}7
(4) QZm
QsmN
€
m A m m r m A
€pr, = [ Eha(r), - - - Eoo (o) } e = |——| ,Va € {0,6}
: . : . (3.28)
Jm £ dlag (h,u,m ’ ju7 T 7hN,m .]N) )
J é ]m ‘ ON—H—M
0N+1—,u, jm ’
para [F] = [F~N|...| FN] = [EF]T. Aqui €] é a varidvel aleatria centrada representando

a transformada de Fourier discreta do ruido medido. A variancia da transformada de Fourier
do ruido residual medido € minimizada, resultando novamente na aplicacdo da técnica de
regularizacdo de Tikhonov-Phillips mostrada em 3.2. Para evitar a existéncia de multicoli-
nearidade, o que significa ©,, ser uma matriz de posto completo, é necessario que L > N,

param = —N --- N. A correspondéncia logo assume a forma:
A<—>@m,$<—>%Jm-Qm,yHFm,EHGQ",VHWm (3.29)

Seguindo 0 mesmo raciocinio, para determinar a melhor distribui¢do, o nimero de condi-

cionamento cg da matriz ©,,”W,,0,,, em que W, € a matriz diagonal de pesos positiva
%% 0
semidefinida W,, = OL WL >, Wy, = diag (vy,--- ,vr) € My (R). Fazendo a ana-
L L

lise dessa matriz de bloco e aplicando a mesmo raciocinio feito no setor angular ¢, a matriz
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em bloco deve ser o mais proxima possivel de uma matriz diagonal e dessa maneira possibi-
litar o0 melhor nimero de condicionamento possivel. Um condi¢do suficiente € que a matriz

O, W,,0,, deve ser ao mesmo diagonal e ser o mais préxima possivel da matriz identi-

dade. Tais resultados seguem para a matriz de blocos 0,,AW,.0,,,¥m = —N,--- ,N em
que:
[@mHWm@m]ll ‘ [@mHWme]Ql (3 30)
[@mHWmG)m]Ql ‘ [@mHWme]ll ’
em que:
O, WOy, = TLW, T + T2 W, T2,
[©m T WOly, = TLIW, T2 + T2 W, T
(3.31)
com,V(i,7) € {1,2}*,Vp,q=1---N,
(T&HWLT%)M = iy b, (61) v - ().
Para conseguir a expressdo para os pesos {#;|l = 1,2---L} da somatdria os produtos

internos devem ser analisados. De acordo com a relacdao 18.11.1 de [91], V (m,n) €
N O < m <nVe € [-1,1, Pr@@) = (1), (=2 (1—2)% 2 (2) em
que (a),, é o simbolo de Pochhammer, {C,(f‘)}neN representa a ortogonal com respeito a
(1-— x2)a71/ ? x € [~1,1] familia dos polindmios esféricos reais de Gegenbauer, também
conhecido como polindmios Ultra Esféricos. Dessa maneira, ™ ep, (R) é um polindmio

real de grau n, resultando em:

V(m,n,n',i,7,0) € N3 x {1,2}2 x [0, 7],

thn(0)11,,,(0) = w(x)Pryj(x) ,Piij € P (R), (3.32)

le=cos 6
wiz)=1 -2 m=n+n —2m+i+j—2.

O método de integracdo em quadratura de Gauss € agora aplicado em relacdo aos polindmios
associados aos pesos w. Logo, Vi = 2, 3,4, fjl w(z)Py(x)dr = e, + Y1, w Py(x;) em que

PP ()

PED(©) ) (=3)
@) ey com

(h=3) 12 _
IC, *’[]%, onde o erro assume a forma e, = 77

oerro € ¢, =
_ _ ) =3\ : ]
Eel-1L1Lvi=1---Lyw=1/>_,(C. *(z1)/l|C," *'||) ,conhecido como nimero

de Christoffel, {—1 < z; < -+ < 2z, < 1Vl = 1-- -L,Ci“_%)(a:l) = 0} o L zeros
ordenados do polindmio ortogonal Céu_%) € P, (R). Escolhendo o grau L do polindmio de
Gegenbauer para que 2L € maior que o maior grau dos polindmios P;, P, e Ps, 0 erro ey,
desaparece e a igualdade entre a soma discreta e a continua € exata. Uma condicao suficiente
¢ L > N. Entdo, escolhendo os pesos VI = 1,2--- L, v, = m, resultando em Vm =
—N---N,¥(i,j) € {1,2}%,Vp,q = p--- N, (TLWLT]), . = Jo thn(0)E,,,/(0) sin 6d6.
Em outras palavras, Vm = —N --- N, 0,,1W,.0,, = Iy n—pt1)-
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Mais uma vez tais resultados ndo sio s6 somente bem condicionados, como também esta-
tisticamente independentes dos coeficientes recuperados e a sua matriz associada é diagonal.
Como consequéncia, os ndimeros de condicionamento sdo cg (m, N) = 1. Consequente-

mente, os coeficientes modais podem agora ser estimados a partir das equacdes de campo

Vm = —N --- N, os estimadores sio:
A vV H m [m k A
Qm = TZO D0, " W, F™", eF™ = —%0 OmJm@m, (3.33)

eéy = F™" — '™, onde:

- oL Oy
Dy = Jpt (0, W,,0,,) ' = [ | e (3.34)
On—p ‘ Jm
na condicao de:
V0, 0) = - N, (G g = Pomnd g
(3.35)
QG,m =E (Egl ® 67071*) )
o campo reconstruido nas posi¢des angulares amostradas € finalmente dado por:
~ 67]’]607’ N N T
B =S (FN] | Y ) (3.36)
k‘o?“

De acordo com a relagdo 18.16.8 de [90], os zeros Céa), podem ser aproximados para V] =

1---L, Tr) = COSQL,Z, para 0 < QLJ < e K QL,L < 7, com GLJ < 9L+1,l < QL_;,_QJ,
00 = &+ (02— 1) %522 ) &+ 620( % ). ®ua = 24 p = L+ 420+ 1),

sendo o [-ésimo zero positivo da funcdo de Bessel J,(x). Essa distribui¢cao ideal chamada
de D, é custosa de ser executada experimentalmente e impacta diretamente no nimero de
condicionamento. Dessa maneira ela deve ser aproximada por outras familias de funcdes
mais convenientes. De fato, elas possuem a mesma distribuicdo para todas as ordens modais
m, com custo de algum erro no resultado obtido. Essas distribui¢des alternativas sdo, VI =
1,2---L:

D1:9Ll:l—” D4I[L’L7l: L

, (L+1 : L+1
. _ Qi=Dm . _ 20-1
Dy :0py =" |Ds:xp, =5,
. _ (=Dr . _ -1
D3 : eL,l = "I-1 D6 T = -1
_1
Dy : (‘TLJ)I:LQ---L zeros ordenados de C(L“ 2), w=1
1
u—l
Dy : (xLJ)l:LQ...L zeros ordenados de Cé 2), =2
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_1
Dy : (21,4),_, 5., zeros ordenados de Cé“ 2), w=17L

_1
Do : (x1,),_; 5., zeros ordenados de Cg‘ 2),,u = [%} (3.37)

[x] denotando o inteiro parte de = € R.

A distribui¢do D 53 sdo equiangulares e extremamente densas nos polos. Para contornar
isso, as distribui¢des D, 5 ¢ sdo distribuidas de maneira igual em no eixo (O, 2). Jd D7 5910
s@0 os polindmios ndo nulos com diferentes argumentos 1 — % e aplicados para todos os mo-
dos. A métrica para selecionar a melhor distribuicao é o0 menor nimero de condicionamento

maximo, definido como:

VN € N*, co y = max co (m,N), (3.38)
0<m<N

que garante melhores inversdes de sistemas lineares. Existem algoritmos que possuem a ca-
pacidade de inverter matrizes mal condicionadas em que o nimero de condicionamento € da
ordem de 10'°, mas o resultado é bastante sensivel a menor variacdo de erro. Numeros de
condicionamento de até 100 sdo preferiveis para inverter sistemas de maneira mais segura.
De acordo com a figura 3.1 a distribui¢cdo D7 € a mais adequada pois produz nimero con-
dicionamento cg x médximo de 6,15. J4 a distribui¢do Dg, com niimero de condicionamento
maximo de 22,62, também € adequada em 6, mas ndo é tao boa quando comparada a D;. A
proxima distribuicdo que pode ser usada € a D em que o nimero de condicionamento ma-
ximo € de 74,75. Outro ponto importante € o comportamento assintdtico das distribui¢des:
todas elas divergem, exceto D; que converge quando N aumenta tendendo para unidade.

Figura 3.1: Ndimero de condicionamento cg y para o angulo 0. Essa figura mostra que Dy
¢ a melhor distribuicdo com valor mdximo de 6,15 e convergindo para 1,00 a medida que a
ordem de truncamento /N aumenta.

1015

0 5 10 15 20 25 30 35 40
truncation order N

Dessa maneira, a escolha de D7 resulta em matrizes ndo mais diagonais. Contudo, como
as funcdes sdo todas continuas na vizinhanga dos angulos originais da distribuicdo Dy, as
matrizes resultantes com a distribui¢do aproximada D7 ainda s@o principalmente diagonais,

e podem, entdo serem facilmente invertidas de maneira estdvel a partir do método de elimi-
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nacdo de Gauss. Isso € confirmado pelo nimero de condicionamento cg que converge para
1 a medida que a ordem de truncamento aumenta. Estatisticamente, as colunas da matriz das

amostras nio sdo mais independentes, mas com uma correlacao extremamente fraca.

Outra coisa importante a ser ressaltada desse resultado: a escolha 6 € extremamente im-
portante para executar a expansdo modal esférica. Dessa maneira, a distribuicdo aproximada
do angulo € deve ser realizada somente para as amostras em posi¢cdes angulares. As funcdes
ponderadas w;, sdo criticas na sensibilidade dos regularizadores, e devem ser avaliadas nos
zeros exatos nos polindmios de Gegenbauer. Caso nao, os nimeros de condicionamento cg y

comeca a divergir exponencialmente quando N chega a 45.

3.3.3 Numero total de Amostras

Para a técnica reconstrucdo proposta, a quantidade de amostras é N, = M.L, em que
M > 2N +1,L > N. Consequentemente no caso limite Ny, = (N + 1)(2N + 1) =
(xskol + 1) (2z5kol 4+ 1). Em [4] é proposto um esquema que o nimero de amostras é Ny =
(N+1)(2N+1). Em outras palavras no minimo Ny = Np. Entretanto, [4] necessita estender
de maneira artificial de [0, 7] para [0, 27] a dependéncia em 6, espelhando as amostras com
o objetivo de aplicar a transformada répida de Fourier, Fast Fourier Transfom (FFT), no
intervalo artificial periédico em 27 no eixo € e assim recuperar os coeficientes em situagdes

em que o setor angular de amostragem € limitado.

Adicionalmente, uma compara¢do com a quantidade total de amostras mostrado por
Bucci também foi executada. De acordo com ele [92], os graus de liberade N do campo
amostrado é dada por Ng = % (k;ol)2 x1, em que x; € um fator de sobreamostragem leve-
mente maior que a unidade, variando geralmente entre x; = 1.15. Tal relacdo pode ser
considerada como a versdo eletromagnética do teorema de Shannon-Nyquist. Logo, a rela-
cdo representa o nimero minimo de amostras para reconstruir o campo de maneira perfeita.
Contudo essa técnica utiliza fungdes bem custosas computacionalmente para reconstruir o

campo, além de necessitar de posicdes angulares especificas de amostragem. Dessa maneira,

Ng TXs 1 1
— = 1 1 .
NB 2!171 ( + ZL‘Skol) ( + 2$sk0l) ’ (3 39)

mostra que apesar do nimero de amostras ser ligeiramente maior que o nimero 6timo dado

arazao:

por [92], a técnica proposta define um mapa de amostragem retangular que € facil de ser
implementada em equipamentos de caracteriza¢do € uma reconstrucdo perfeita do campo
eletromagnético amostrado, fornecendo o acesso ao campo em qualquer posi¢ao espacial que
esteja fora da esfera de convergéncia de Wilcox. Dessa maneira a técnica proposta resulta
em um problema bem condicionado, melhorando a independéncia estatistica dos coeficientes

resultantes ja que suas matrizes praticamente sdo diagonais.
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3.4 Analise Estatistica

O ruido associado as medi¢des pode ter as mais diversas origens, como interferéncia
de outras fontes, efeito de multicaminho no ambiente de caracterizagdo, desalinhamento da

AUT, e o ruido causado pelo equipamento de caracterizagao.

Como a natureza é completamente desconhecida, o ruido presente nas medi¢des € € um
ruido randémico centrado, independente e identicamente distribuido, de varincia o2 a ser
adicionado a cada polarizacdo medida. E importante notar que o ruido é também represen-

tativo nos digitos significativos presentes no campo reconstruido.

3.4.1 Propagacao do Ruido

A matriz que estima o ruido presente medido possui distribuicdo [¢] = [EF] — [E*] ~
RV (Oarar, Q4), where Qy = E ([€] ® [€]*) = 071,972, com tensor unitdrio Ty, 72 =
616'% el em )~ que segue a notagdo de Einstein para a base candnica e. Como E ||[¢] 13 =
2LMo?, em que || A, estd de acordo com a norma de Frobenius da matriz A, a va-
ridncia natural do estimador é 6> = E||[£]||% /2LM. O ruido destribuido estimado &
[€s] = Mgle] ~ Mg RV (Onrar, ).

O erro de propagacdo entdo leva para transformada de Fourier in-

. _ T
termedidria [F] = eﬂko’”kor<(¢HVq>CI>) 1<I>Hv<1>[Es]) , em que F7™ =
. _ T
eIk kor (C’m ((CDHV@@) 1) <I>HV¢[E5]> , para C,,(A) na m-ésima coluna da
matriz A. Em outras palavras, F™ ~ RV (02,%,,), em que a covaridn-
cia é (p,, = (kor)2E([ES]HA¢,,m[ES]), com matriz intermedidria Ag,, =

1

Va®C,, (((I)HVq:.(I)) _1> C ((@HV¢,(I>) - 7V dessa maneira Ag,, = Af ,, = 0. En-
tdo, a covariancia reduz-se para €y ,, = o?Tr (Ae,m) Iarx2r = 0, em que Tr denota o opera-
dor de traco. Dessa maneira os coeficientes modas sao Qm = ‘{C—Z?Dm@g W, F™. Em algum
grau, Qu ~ RV Q. 0°Lo,m), em que Ly = Tr (Agn) 18 DOl Wi Wi, Dyt = 0.

3.4.2 Diagnostico Residual

Em ordem de verificar a coeréncia no proposto modelo de regressao utilizando nos dados
experimentais, € necessario analisar o erro residual estatistico ¢, através de algumas proprie-

dades como independéncia, homoscedasticidade e normalidade.

3.4.2.1 Independéncia

A funcdo de autocorrelacio, Autocorrelation Function (ACF), mede a similaridade entre

as observacdes como uma fung¢do da posi¢do angular e o atraso associado. Consequen-
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temente, uma matriz predominantemente diagonal e de correlagdo normalizada da versdo

vetorizada do erro residual ¢ mostra um alto grau de independéncia estatistica de e.

3.4.2.2 Homocedasticidade

O ruido residual deve ter um alto grau de similaridade com o ruido gaussiano branco,
e isso € checado através da homoscedasticidade. Para fazer isso uma série de testes foram
desenvolvidos [93, 94, 95, 96, 97, 98]. Todos eles verificam a variincia dos erros a partir
de uma regressao linear que é dependente dos valores das varidveis independentes. Neste
caso, existe a heterocedasticidade e no caso contrario, a homoscedasticidade. Os testes mais
comuns para verificagcdo de homoscedasticidade sd@o o de Breush-Pagan com modificag¢ao de
Koenker, ou Breush-Pagan with Koenker Modification (BPK), e o teste de White (W). Um
valor baixo de p demonstra a independéncia da variancia (homoscedasticidade), e em outras

palavras, o ruido associado € do tipo branco.

3.4.2.3 Normalidade

De acordo com o teorema do limite central aplicado nas intimeras fontes aleatdrias, com-
plexas, independentes e identicamente distribuida envolvidas no processo de medi¢do, o
ruido adicionado nas medig¢des € € esperado ser bem préximo ao ruido gaussiano complexo
com distribui¢do aleatdria no fim de todo o processo de reconstru¢do. Para checar o quao
perto desse comportamento o ruido se aproxima, a literatura possui um grande acervo de
testes de normalidade [99, 100, 101]. Logo, o conjunto de dados sao submetidos ao teste de
amostra unica t-teste, One-Sample t-test, [102, 103, 104, 105], teste de Shapiro-Wilk [85] e
o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) [102, 103, 104, 105]. Nestes testes de normalidade,
a hipétese nula H, é que dada uma distribuic@o ela é normal sem média e variancia espe-
cificadas. O valor de p representa a probabilidade de o resultado obtido confirmar ou nao
a hipétese Hy. Com a normalidade checada, é possivel considerar se o ruido associado é
uma varidvel complexa de distribui¢do [g] ~ CN (0pr21,$2s), independente e normalmente
distribuida.

3.4.3 Filtragem de Coeficientes Esféricos

Como o ruido [e] ~ CN <0M72L,02H(MX2L)2> ¢ uma varidvel aleatéria e V = % ~
X: é uma distribui¢io Chi-2 com k = 2LM — 1 graus de liberdade, Vi = 1---2(N —
p+1), Tom),, #0 = Zp,; = % ~ CN (0,1). Da mesma maneira a varidvel

’ 02(To,m y

aleatoria Vi = 1---2(N — p+ 1), (Do), # 0 = Zy; = % ~ CN(0,1).
’ o2 Lo m

~

Quando (I'y,,). . = 0, ndo hd necessidade de ir além ja (Qm)‘ para ser considerada ser
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deterministica.

Do contrdrio, como E (Z,,;V) = 0, Z,,; e V sendo independente de acordo com o
teorema Cochran [106] e T,,; = Zmﬂ-\/g ~ Ctj (0,1) uma distribuicdo t-student. Tal
distribui¢do, que uma é quantidade fundamental e conhecida como a estatistica auxiliar,
ndo depende dos valores dos parametros ndo observaveis (média, varidncia por exemplo),
0 que torna robusto para as amostras com o custo de serem dependentes do modelo como
a normalidade de algumas distribuicdes. Como o grau de liberdade £ facilmente alcanga
valores na casa das centenas, e usando a propriedade de Ct; (0, 1) % CN (0,1) que
comega centrada na distribui¢do de ¢ de Student tende para a normal no sentido limitrofe para
Toni| ~ Rayleigh (1).

altos graus de liberdade, entdo 7, ; ~ CN (0,1). Em outras palavras,

Agora o teste de hipdtese € aplicado com a hipétese nula Hy de que nao ha contribui¢do
do sinal no modo esférico para determinar a regido de confianga ou significancia estatistica
para cada coeficiente esférico, o que expressa nada mais do que a probabilidade do erro
do tipo 1. Para fazer isso, o valor de p, ou probabilidade que a varidvel aleatéria |1, |,
com fungdo de densidade de probabilidade py,, ,((7) = Te 7/2 7 > 0, possui seu valor
acima de certo limiar 7,,, também referido como o nivel de significancia € dado por 1 — p =
P (|Tonil < 7p|Ho) = [ pjo,,.(x)dz = 1 — e~#/2. Consequentemente, 7, = v/—2 In p.

Dessa maneira, (|1,,;| < 7,) <= <]Qm — Qm| < Ap,mﬂ), em que a regido de confi-
anca é A, i = 7,0,/ (Lo,m), ; /k. Tal regido representa a fracdo do ruido que foi inserido

no modo estimado (Qm> _para o valor selecionado de p. Uma razdo de sinal ruido modal €
7

definida: ) )
— (@), . (3.40)

rp7m7i - A i
p,m,t

Logo, o teste estatistico € entdo equivalente a aceitar apenas modos em que a relagdo sinal

ruido modal € estritamente maior que 0 dB.
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Capitulo 4

Reconstrucao de Campo com Inteligéncia
Artificial

4.1 Construcao da Base de Dados

Como explicado em 2.3.3, a base de dados é um elemento importante para que os algo-
ritmos de aprendizagem de maquina possam aprender e executar a tarefa para o qual foram
treinados. Essa se¢do ird tratar como foi construida a base de dados para o treinamento dos
algoritmos LR, DT, RF, KNN, SVM e NN para que os mesmo sejam capazes de compreender

e consigam resolver o problema de recuperacdo de fase mostrado no item 2.2.

4.1.1 Translacao da Superficie de Aquisicao

Como foi abordado no item 2.3.3, os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisi-
onada necessitam que um agente externo construa a relacdo entre as variaveis independentes
e a dependente, e essa relacdo € obtida por meio da base de dados. A partir dessa premissa,
foi-se pensado uma maneira de obter uma base de dados robusta e fisicamente coerente para
que os algoritmos de aprendizagem de mdquina possam gerar modelos de inteligéncia artifi-
cial capazes de prever a fase de campo elétrico E a partir de dados de amplitude.

Basicamente, a estratégia busca causar varia¢des na distribuicdo de fase do campo ob-
servado na esfera de aquisi¢do de raio r.. Essa ideia foi baseada nos algoritmos de dupla
varredura, que fornecem diferentes pontos de vista do campo eletromagnético para que os
algoritmos consigam recuperar a fase. No ambito de caracterizacdo de antenas, essas dife-
rentes pontos de vista sdo obtidos de duas formas principais: a partir de duas superficies
alinhadas [16] ou a partir de translacdo da AUT em relacao ao eixo global de referéncia em
duas posi¢Oes distintas utilizando apenas uma superficie [107, 42]. Em [4, 3] é mostrado o
fato de que a translagdo da AUT tém um efeito similar a de realizar aquisi¢do em duas su-
perficies nao alinhadas, enquanto a AUT esta no centro do sistema de coordenadas O como
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mostrado na figura 4.1. Tal conceito foi utilizado para a constru¢iao da base de dados. O

Figura 4.1: Esquematizac@o do posicionamento entre os dois sistemas de coordenas O e O'.

v

1
: o

entendimento disso vem a partir da considerac@o de dois sistemas de coordenada O, onde
estd localizada a AUT, e O, onde estd localizada a esfera de medi¢ao. Considerando que
o ponto de aquisicdo p na esfera de aquisi¢do S com raio de aquisi¢do r. possui coordenas
(2'.y,7') e que 1 é o vetor associado a localizagdo da origem de O’ em O com coordena-

das (Az, Ay, Az), a translagdo de p para O com coordenadas (x,y, z) é feita da seguinte

maneira:
=1 + Ax,
y =1y + Ay, 4.1
z=2z + Az

As coordenadas (2,9, z’) podem ser expressas com dependéncia angular da seguinte ma-

neira:

' =r.siné cos ¢,

Yy =r.sinf sin¢’, 4.2)

2 =r.cosd.

Logo, € possivel substituir as relacdes mostradas na equagdo 4.2 em 4.1, obtendo as coorde-

nadas de p (x,y, z) em em fun¢@o das suas coordenadas esféricas (1,6, ¢'):

x =r.sinf cos ¢ + Aux,
Yy = 7resin @ sin ¢’ + Ay, 43)
z=r.cosd + Az,

em que ' = r,.. Seguindo o mesmo raciocinio, as coordenadas esféricas de p em O sdo:

r =/ +y?+ 22,

I2Jr 2
0 = arctan Ty,

73



¢ = arctan i “4.4)

No caso de Az = Ay = Az = 0 0 = O’ o que significa que a superficie de aquisi¢ao esta
centrada em O. Como discutido no item 5.5 e amplamente pela literatura, a distribuicao de
fase estd intimamente ligada a distancia de observa¢do. Dessa maneira caso o ponto p seja

transladado para O o raio de aquisi¢do r,, em tal sistema de coordenadas é definido como:

ry, = resin @ cos ¢’ + Ax 24 resin @ sin ¢’ + A 24 recos @ + Az 2 4.5)
Vi y

A partir disso fica bastante claro que o processo de projecdo de p em O causa flutuacdes em

r,. Dessa maneira o campo elétrico E em O pode ser escrito como [2]:
ikme~ jkR
E— JrT

em que R = /(z —24)? + (y — yp)?> + (2 — z)? é a distdncia de observacio. Conside-
rando que a fonte estd na origem do sistemas de coordenas, isto €, xy = y; = zy = 0,
resulta em R = r,. Analisando o termo e /%% da equacio 4.5 fica claro que o movimento
de translacdo a esfera de aquisicdo de O’ para O causard uma perturbago na fase vista em tal
sistema de coordenada. J4 no diz respeito as amplitudes, as relacdes entre as componentes

do campo nos dois sistemas de coordenadas sdo expressas da seguinte maneira [108]:

E,=FEx, E,=v(E,~vB,)), FEz=v(E, +vB,) @7
B, =Bz, B, =~ (By + §3Z> , B =4(B. - ~B,), '

em que v = 1/4/1 —v/c3 e ¢y é o termo de contragdo de Lorentz e ¢, é velocidade da luz
no vicuo. Como a superficie de aquisi¢cdo ndo estd em movimento, pode-se considerar que

v € praticamente zero, o que faz v = 1 e consequentemente:

E,=Ex, E,=E, EZ=E,

(4.8)
B, =Bz, B,=B, BZ=B8B..

Utilizando a relac@o de conversao entre as coordenadas retangulares e esféricas, os campos
E,, Ey, E4, em O podem ser obtidos como [2, 25]:

E, sinfcos¢ sinflsing cosf E,
Ey | = | cosOcos¢p cosfsingg —sinf E, |. 4.9)
Ey —sin ¢ cos ¢ 0 E,

A partir dessas defini¢Oes fica claro que para uma superficie de aquisi¢do com P pontos
experimentais 1 < p < P em O, a translag@o ird causar variagdes na distribuicdo de fase
do campo quando o mesmo € observado em O. Os efeitos do movimento de translagio entre

os sistemas de coordenadas pode ser visto na figura 4.2 para translagdes em torno de z, y e
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z de O. Matematicamente, para a translaga@o feita no eixo z [42], o raio de aquisicdo, e por

consequéncia a distancia de observagdo, assume a forma:

o = A/ (resin® cos ¢')° + (resin @ sin @) + (1. cos ¢’ + Az)>. (4.10)
Vi

Figura 4.2: Efeito de translacdo nas coordenadas de uma superficie S quando transladada de
O’ para O. Nota-se que o raio € influenciado pelas coordenadas esféricas dos pontos de S
em O'. A figura a mostra o efeito caso a translagio for no eixo x, a figura b caso for feita no
eixo y e a figura ¢ mostra o caso da translagcdo no eixo z.

Efeito de Translacao no Eixo x nas Coordenas Esféricas Efeito de Translagédo no Eixo y nas Coordenas Esféricas
Centrada Centrada
0,0037 0,0037
0,004A 0,004A

Efeito de Translagao no Eixo z nas Coordenas Esféricas

Centrada
0,003A
0,004A

4.1.2 Sequéncia de Aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada usados e disponiveis em [69]
para resolver problemas de regressao, estdo no fundo resolvendo um sistema de equagdes do

tipo quando fazem as predi¢des:
y = Ax, 4.11)
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emquey € R, x € RMe A € RP*M em que M denota o niimero de elementos preditores,
ou varidveis independentes para 1 < m < M e P o nimero de amostras. Mas diferentemente
das estratégias mostradas nos itens 2.1 e 2.2 em que y e A sdo conhecidos, na aprendizagem
de méquina supervisionada os vetores y e x sdo conhecidos, enquanto A ndo. Dessa maneira

os algoritmos SL devem resolver o seguinte problema:

Encontre A, 4.12)
talque y = Ax.

Para o problema de recuperacdo de fase, os modelos devem ser capazes de obter a fase do
campo eletromagnético a partir das entradas de amplitude, logo deve-se encontrar a melhor
base de dados para resolver esse problema. Muitas investiga¢des foram empregadas, em que
a primeira delas foi baseada na formulacdo apresentada por Gerchberg-Saxton [10], em que
somente as amplitudes medidas do campo elétrico de uma antena [2, 25], e a distribui¢do
de fase foram fornecidas para o treinamento dos algoritmos. Primeiramente uma quantidade
T = K - P de amostras de amplitude para um conjunto de superficies de medicdo S =
(S1,52,...,5k), paral > k > K, de raios de aquisi¢do r, foram coletados, em que a Sk
esferas estdo transladadas por distancias dy, ds, . . ., dx em relagdo ao eixo z de O, gerando
superficies semiesferas de raios 74, ,7d,, - - . , Td, €M que 74k segue a equagdo 4.10. O fato
dessas superficies resultantes serem semiesféricas advém do fato do raio resultante rq, ser

"modulado"por r. com dependéncia radial.

A escolha de tal geometria de aquisic@o é direta: elas possuem a capacidade de forne-
cer uma visdo do completa do campo em 7., ou seja, em todo 47 esterradiano da esfera
Sk dependendo da estratégia de medicao utilizada ( equiangular, iglu etc), e sdo mais bem
documentadas devido a suas utilizacdes em reconstru¢do de campo em SWE. Além disso
sdo mais flexiveis no que diz respeito a investigacdes de validacdo [3]. Dessa maneira, a

sequéncia de aprendizagem preliminar dada aos algoritmos de SL foi:

.o Aai(rar, O, y) y = o, (r1, 04, ¢a,) , (4.13)

ANik (Tarc, Oarc, Daxc) fay (TK 04y, ¢dK)

em que Ay, = [A1(re, Ok, Pk), ... Ap(re, Ok, Py )] simboliza o bloco de amostras
de amplitude na esfera Sk, em que O = (01,...,0p) e ¢, = (¢1,...,¢p) 0 bloco das
coordenadas dos pontos P de Sy transladados para O, em que a esfera possui distancia
de translacdo dx. As mesmas consideracdes podem ser feitas para f;x, que obviamente
simboliza os dados de fase obtidos. Para verificar se os algoritmos de SL utilizados (LR,
DT, RF, KNN e SVM) conseguem encontrar uma matriz A capaz de estabelecer uma relacio
satisfatdria, o base de dados preliminar foi separada como mostrado na figura 2.27 em uma
proporcdo de 70% de y e x foram separados para treinamento, enquanto 30% de ambos

foram usados para verificar o rendimento do modelo obtido.

Esse rendimento preliminar foi verificado por intermédio da métrica acuricia, que apesar
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Figura 4.3: Tlustracdo do de aquisi¢do de dados de amplitude para o treinamento os algorit-
mos de aprendizado para resolver o problema de recuperacdo de fase. A utilizagdo de uma
esfera permite uma visdo completa do campo eletromagnético, além do fato de as estratégias
de medigdo de campo em tal superficie € bem documentada e validada [3].

\}
1
"I Campo
Distante

Distancia ','
de 1
Fraunhoferl'
2
o0t/

de ser mais comum em aplicagdes de classificacdo, nos estdgios iniciais de investigacdo é
muito util para verificar o quanto o vetor de predi¢des X estd préximo de x. Para essa primeira
abordagem, todos os algoritmos citados tiveram uma acuracia abaixo de 50%. Logo, eles ndo

foram capazes de fazer boas estimagdes da distribuicao da fase.

As discussoes feitas pela literatura sobre reconstrucdes de campo e recuperagdo de fase
apresentadas nos itens 2.1 e 2.2 mostram que € possivel utilizar alguma informacao conhe-
cida previamente sobre o campo, ou seja, alguma informacgdo obtida a-priori. Muitas confi-
guracdes de informacdes a-priori sobre o campo irradiado pela AUT usada foram investiga-
das, mas uma delas se destacou e a mais promissora. Ela utilizada as posi¢des angulares 6,

€ ¢, para compor um vetor X, da seguinte forma:

X — le (Ad1 ) 0d1> ¢d1) ' (4.14)

TdK (AdK7 0d}(7 ¢dK)

em que A4, continua sendo as amplitudes do campo amostradas na esfera Sx e transladadas
em um distdncia dx em relacdo a O no eixo z. Devido ao alto rendimento, as andlises
preliminares apontaram para um acurdcia maior que 79% para os algoritmos utilizados, tal

sequéncia de entrada x foi adotada. L.ogo a nova sequéncia de aprendizagem adotada foi:

X — Td1 (Ad17 0d17 ¢d1) Ly = fd1 (le? 0d17 ¢d1) ] (4.15)

Yay (Adg,0ux, Pa,.) £, (rax,0ay, da,.)

A figura 4.4 ilustra a sequéncia de aprendizado esquematizada na equacdo 4.15 e utilizada ao
longo deste trabalho. J4 a figura 4.3 mostra a estratégia de aquisicao de dados nas superficies

esféricas Sk.
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Figura 4.4: Visualizacdo da base dados utilizada, em que Y, (AdK, 04, . qbdK) simboliza
os dados de amplitude e posi¢des angulares, e f;, (T’K, 04, qbdK) os dados de fase. Os dados
sdo adquiridos a partir do esquema de medicdo mostrada na figura 4.3.

— — —
Y4 (Ad,, 04, 0a,) | fa, (ra1,0a,, da,)

J

‘, . :
Y, (Mg, Oays bay) | fay (rax, Oay, Pay)
‘ \ |

4.2 Processo de Otimizacao, Validacao e Obtencao dos Mo-

delos

4.2.1 Otimizacao por Grid Search

A etapa descrita anteriormente de separar a base de dados composta por X € y em uma
fracdo de treinamento e outra para teste € uma etapa intermedidria e seu uso € recomendado
somente para andlises preliminares. Além disso os algoritmos presentes na ferramenta Scikiz-
Learn possuem parametros padrdo, que podem levar os algoritmos a ndo performaram de

maneira 6tima. Logo, a técnica de Grid Search € utilizada para contornar este problema.

Tal técnica possui como objetivo testar todas as combinacdes possiveis dos parametros
associados a um algoritmo de inteligéncia artificial para encontrar a melhor combinacdo entre
eles e encontrar o modelo. Essa tarefa também funciona de maneira interativa e é bastante
similar ao processo de validacido cruzada, em que um grupo de parametros sao utilizados
para treinar um determinado algoritmo e o seu rendimento € testado para uma determinada
métrica (acurdcia, R?, etc), determinando assim a melhor combinagiio e que vai obter o
melhor modelo possivel.

4.2.2 Validacao Estatistica dos Algoritmos

O processo de validagdo de cruzada CV € bastante importante no processo de aprendizado
de méquina supervisionado como explicado no item 2.3.4. O modelo deve a0 mesmo tempo
fazer predi¢des X precisas e ser generalista a tal ponto que possa fazer predi¢des de maneira
satisfatoria quando a inteligéncia artificial sdo inseridas € exposta a entradas nao vistas antes.
Contudo avaliar somente uma métrica de rendimento, por exemplo a acuricia, apesar de ser
um processo importante ndo € interessante para a aplicacdo em discussdo. O processo de PR
¢ NP-dificil, e dessa maneira para validar a capacidade dos modelos gerados para tal tarefa
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Figura 4.5: Esquematizacdo do processo de grid search. Uma certa configuracao dos para-
metros de um algoritmo € selecionada e inserida no mesmo. Logo em seguida ele € treinado,
testado e o resultado é armazenado para futuras comparacdes e anélises.

__________________________________

Lista de Parametros

Parametro  Parametro  Parametro  Parametro

Soocoooo

deve ser mais profunda.

Neste trabalho, todos os algoritmos LR, DT, RE, SVM, KNN e NN foram submetidos a
quatro validag¢des cruzadas. Duas para as métricas de verificacdo adequacdo dos modelos,
que sdo as métricas acurdcia e R? e duas para as métricas erro, que serdo o erro absoluto
médio MAE e erro quadratico médio SME. O intuito dessas quatro validagdes cruzadas €
verificar o qudo preciso e adequado sdo algoritmos e verificar o quao distante as predi¢des
podem estar dos valores reais. Para que um algoritmo seja selecionado para criar um modelo
o mesmo deve ser aprovado em pelo menos uma métrica de adequacdo (acuricia e R?) e
uma métrica de erro (MAE e MSE) em relac@o aos concorrentes nos testes de Shapiro-Wilk,
ANOVA e Tukey.

Esse critério foi estabelecido pois além de mostrar que os algoritmos sdo robustos o
suficiente para fazer previsdes, no processo de validacdo cruzada pode ocorrer o fato e que
os resultados intermedidrios obtidos possuam uma distribui¢do normal em uma métrica e nao
em outra, sendo entdo assim reprovado no teste de normalidade. No cendrio em que somente
uma métrica seja submetida a CV para avaliar um determinado algoritmo e os resultados ndo
estejam em uma distribui¢do normal, ele ndo podera progredir para a etapa que sao os testes
ANOVA e Tukey, que possuem como intuito selecionar aqueles algoritmos cuja os resultados
possuam distribui¢des normais distintas entre si, € caso esse algoritmo fosse promissor ele

seria descartado de maneira prematura.

Todas as quatro valida¢des cruzadas sdo feitas utilizando 10 grupos e 30 testes por ite-
racdo [69], totalizando de 300 testes. Dessa maneira todos os algoritmos serdo submetidos
a um total de 1200 validacdes, indicando que se um algoritmo alcangou um bom resultado

em todas essas avaliacOes ele ird conseguir prever a fase a partir de novos dados de entrada.
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O critério utilizado é que os algoritmos devem obter valores de acurdcia e de coeficiente
de determinagéo entre 78% e 96% e que apresente 0 menor erro entre as correntes. Algo a
ser notado é que todos os testes de hipGtese tém um nivel de confiabilidade de 95%, ou de

maneira complementar, um nivel de significancia de de 5%.

4.2.3 Obtencao dos Modelos

Ap6s a validag@o cruzada, os algoritmos que foram aprovados no teste de normalidade
SW sao submetidos ao teste ANOVA, que mostra que as distribuicdes obtidas sao distintas
entre si e o teste de Tukey que procura diferencgas entre os pares de distribuicdes. O algoritmo
serd selecionado caso ela atenda ao critério estabelecido no item 4.2.2 e ele podera prosseguir
para treinamento. Como a base de dados foi submetida a um exaustivo processo de validacdo
estatistica, o processo de obten¢do dos modelos utiliza a mesma em sua totalidade para
realizar treinamento final de todos os algoritmos selecionados. Ao final desse processo os

modelos obtidos sdo exportados para uso em futuras caracterizagdes.

Figura 4.6: Esquematizag@o de como os algoritmos sio selecionados para a geragdo de mo-
delos. Somente aqueles que passam nos testes ANOVA e Tukey para uma métrica de ade-
quacdo e uma de erro sdo selecionados para gerar modelos.

‘ Acurarica } ‘ R? H MAE } ‘ SME
Algoritmo 1 \/ \/ \/ \/ Aprovado
Algoritmo 2 >< \/ \/ >< Aprovado
Algoritmo 3 >< >< \/ \/ Reprovado

4.2.4 Validacao Eletromagnética

Ap06s a obtencdo dos modelos, eles sdo submetidos em um cendrio que simula uma re-
constru¢do de campo utilizando uma nova esfera de aquisi¢do. As predicdes de fase geradas
sdo utilizadas para reconstruir o campo elétrico estimado E. Utilizando o campo real E, é
possivel estimar o quao préximo os dois estdo através da métrica global ENL, apresentada
no item 2.1.3.2:

ENL = 201 HE 6,9) - B, d))H (4.16)
= (0] mean . .
B10 IE (6, 8)as|
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Além disso, uma andlise da influéncia do ruido € feita para verificar o quio robusto os mo-
delos sdo para possiveis cendrios de caracterizacdo no mundo real, ou seja, levando em

considerac¢do o ruido.
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Capitulo 5

Aplicacoes e Resultados

5.1 Reconstrucao do Campo Eletromagnético para Dados

Faltantes e Ruidosos

A técnica apresentada no item 3 foi implementada e testada em trés modelos de antenas
que operam em bandas distintas e possuem diretividades e padrdes de radiagdes diferentes
entre si. Elas foram: uma lente de Luneburg plana, do inglés Luneburg Lens (LL), operando a
12 GHz, um Reflectarray (RA) operando a 12 GHz e uma antena corneta, do ingl€s Standard
Gain Horn Antenna (SGH), operando a 26 GHz.O processo de caracterizagdo foi conduzido
em campo distante em uma camara anecoica utilizando uma estrutura CATR no Instituto de
Eletronica de Telecomunicacdes de Rennes (IETR), Franca. Os padrdes tridimensionais dos
elementos foram obtidos tanto em um setor angular limitado quanto em uma esfera completa.

Vale ressaltar que as antenas também foram construidas no IETR.

Os parametros de amostragem estdo dispostos na tabela 5.1. Ja os resultados eletronicos
para cada antena sd@o mostrados na tabela 5.2. A figura 5.1 mostra para todas as antenas
estudadas, a relacdo entre o fator de regularizacdo « e a variancia do erro residual o2, a

poténcia de ruido N,2, a relacao sinal ruido SNR e a poténcia total.

Tabela 5.1: Resumo dos parametros de amostragem utilizados para as antenas caracterizadas
em um mapa angular completo.

AUT f l kel | N L M Ng Np
[GHz] [m]
SGH 26 0,04 21,821 22 43 | 946 695
LL 12 0,26 653 |65 66 131 | 8,646 6,252
RA 12 0,20 50,3 [ 50 51 101 | 5,151 3,700
Nota 1: 1 = 1.15 and x5 = 1.00.
Nota 2: No caso da SGH ae RA, metade das posi¢des

do mapa foram anuladas para completar a esfera.
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Tabela 5.2: Resumo dos parametros eletromagnéticos diretividade D, poténcia radiada em
campo distante P°, poténcia de ruido e relacdo sinal ruido SNR para as antenas SGH, LL e

RA.

AUT| D (P¥), N, SNR
[dB] [dBm] [dBm] [dB]

SGH | 18,7 8,77 -36,6 65,3
LL | 213 -340 -101 675

RA | 238 -328 -103 702

Tabela 5.3: Resultados da analise do ruido residual para as antenas SGH operando a 26 GHZ,
LL operando a 12 GHz e RA também a 12 GHz.

Momentos Estatisticos Normalidade | Homocedasticidade
desvio padrao média teste SW teste BPK
AUT o [V/m] w[V/m] valor de p valor de p
SGH 1,591073 2,3610718 0 3,1810°8
LL 3,26107° —9,7010=2° 0 2,281071
RA 1,35107° —2,291078 0 3,0910713

Testes estatisticos realizados com nivel de significancia de 5%.

Figura 5.1: Impacto do fator de regularizacdo o na caracterizacao experimental executada
paras as antenas SGH, LL e RA. A figura (a) mostra tanto o quanto a variancia do ruido
residual 02 aumenta 2 medida que o aumenta, mantendo-se mais ou menos constante para
a < —100dB. Ja a relagdo sinal ruido decresce a medida que que o aumenta. J4 a figura (b)
mostra como a poténcia de ruido s6 comecga a aumentar para o > 0dB, enquanto poténcia
possui um comportamento muito similar a SNR.
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(b) Poténcia de Ruido e Poténcia Total
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5.1.1 Lente Plana de Luneburg

Uma antena de lente plana de Lunebug, Luneburg Lens (LL), operando na banda-X foi
projetada na estrutura MERLIN, que é um laboratério compartilhado entre haleés Alenia
Space e o IETR. Detalhes sobre o comportamento de tal estrutura radiante sdo apresentados
em [109]. Ambas as componentes £y e Fy foram obtidas na esfera completa na frequéncia
de 12 GHz. Os mapas bidimensionais de amplitude e fase de cada componente do campo
medido e reconstruido sdo mostrados na figura 5.4. Nota-se que nao ha diferencas nitidas
entre a amplitude e fase do campo medido e do reconstruido utilizando a técnica proposta
em ambas as componentes. J4 a figura 5.5-(a) fornece as visOes em corte do padrdo de radi-
acdo de Ey e E;, em campo distante nos setores angulares ¢ = 0 e ¢ = /2. Essas figuras
destacam a proximidade entre o padrao medido e o reconstruido, reforcando que a técnica

proposta possui um rendimento satisfatorio.

5.1.2 Antena Corneta

Uma antena corneta padrdo, Standard Gain Horn Antenna (SGH), operando na banda
Ka foi estudada na frequéncia de 26 GHz no CATR do IETR. Ambas as componentes Fy e
E4 foram medidas em um setor circular limitado. Os mapas bidimensionais de amplitude
e fase de cada componente para os campos medido e reconstruido sdo mostrados na figura
5.2. Aqui também fica nitido que no setor de interesse ndo € possivel detectar diferencas
significativas entre os campos medido e reconstruido.

A figura 5.5-(b) mostra o padrdo de campo distante para ambas as componentes Fjy e
E4 nos setores angulares ¢ = 0 e ¢ = 7/2 dos campos medidos e reconstruido, reforcando
a similaridade entre eles. Para aplicar as expressdes de diretividade e da poténcia radiada,
¢ obrigatdrio possuir a expansdo modal do campo vélida para a esfera completa, sendo ne-
cessario completar o mapa parcial do campo amostrado por zeros no momento da obtencao
dos coeficientes esféricos. Como consequéncia existe um efeito de Gibbs na metade inferior
do plano devido a descontinuidade em 6 = 7/2, que corresponde a regido azul dos mapas
de amplitude do campo reconstruido da figura 5.2, onde o campo € zerado para completar a
esfera de varredura.

5.1.3 Reflectarray

Uma antena reflectarray (RA) composta de 193 células e projetada pela Thales Alenia
Space na estrutura do projeto RAMEMS foi caracterizado na banda X. Ambas as componen-
tes Ey e Iy do campo eletromagnético foram medidas a partir de um setor angular limitado
na frequéncia de 12 GHz. Os mesmos comentarios feitos para a antena SGH no item 5.1.2
para o efeito de Gibbs, diretividade e poténcia podem ser feitos aos resultados obtidos para o

reflectarray. Os mapas bidimensionais de amplitude e fase de cada componente dos campos
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Figura 5.2: Mapas bidimensionais de amplitude e fase das componentes do campo distante
FEy e E, para comparagdo de campo elétrico mensurado e reconstruido para os pardmetros
mostrados na tabela 5.1. A figura mostra os resultados para a antena corneta operando na
banda Ka a 26 GHz no caracterizador CATR da IETR. Nota-se efeito de Gibbs no ponto
de descontinuidade em ¢ = 7/2 onde o campo elétrico foi zerado devido a auséncia de
medigdes.
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Figura 5.3: Mapas bidimensionais de amplitude e fase das componentes do campo distante
Ey e E4 que compara o campo elétrico mensurado e o reconstruido para os parametros
mostrados na tabela 5.1. Os resultados foram obtidos para o reflectarray de 193 células
projetado pela Thales Alenia Space no projeto R3AMEMS. Nota-se efeito de Gibbs no ponto
de descontinuidade em ¢ = 7/2 e isso ocorre que pois os dados campo elétrico sdo zerados
devido a auséncia de medic¢des.
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medido e reconstruido sdo mostrados na 5.3 e refor¢am a capacidade da técnica proposta em
reconstruir o campo com alto grau de fidelidade. J4 a figura 5.5-(c) mostra o padrao de radi-
agdo para £y e E4 em campo distante para os setores angulares ¢ = 0 e ¢ = 7/2 e também
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reforcam a capacidade da técnica proposta de reconstruir o campo de maneira satisfatoria.

Figura 5.4: Mapas bidirecionais das componentes £y and £y em campo distante comparando
amplitude e fase reconstruida e medidada utilizando os parametros de amostragem da tabela
5.1 para a antena de lente plana de Luneburg operando a 12 GHz. Essa antena foi projetada
na estrutura MERLIN, um labarotério conjunto entre Thales Alenia Space e o IETR.
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5.1.4 Analise do Ruido Residual

Para que a técnica proposta implementada seja considera realmente satisfatoria, os re-
quisitos de que o erro seja uma varidvel centrada, com comportamento proximo do ruido
branco e que ndo impacte a independéncia das matrizes associadas no processo de recons-
trucdo e que ao final desse processo tenha uma distribuicdo normal como explicado no item
3. Primeiramente, como apresentado na tabela 5.2, a relagcdo sinal ruido € alta para todas as
antenas e isso estd intimamente ligado ao fato do erro ser uma variavel centrada. Isso pode
ser visto na tabela 5.3 que mostra que € média e o desvio padrdo do erro residual do processo
de reconstrucdo. Para as familias de antenas investigadas, o valor da média . é de 2,36 10718
para a antena SGH, 9,70 10~2° para antena LL e de 9,70 1072° para a antena RA e dessa

maneira o ruido pode ser considerado centrado.

O préximo ponto a ser analisado € a homocedasticidade do ruido residual. Como menci-
onado em 3, quanto menor o valor de p para os testes de hipéteses de homocedasticidade o
ruido associado é mais semelhante ao branco. Para um nivel de significancia de 5%, a tabela
5.3 mostra os resultados do teste BPK ([110, 94, 111]), com valores de p da ordem de 103
para RA, 1078 para SGH de 10~! para a LL. Tais resultados confirmam que homocedasti-
cidade do ruido residual associado ao processo de reconstru¢do do campo para as antenas
investigadas.

Ja a independéncia das amostras € verificada através da matriz de autocorrelagcdo, que

deve ser idealmente diagonal ou predominantemente diagonal, a figura 5.7 mostra os resul-
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tados para todas as antenas. Fica bem nitido que as antenas SGH e RA possuem matrizes
de correlacdo praticamente diagonais, ao passo que para a antena LL alguns elementos da
matriz que estdo proximos a diagonal principal possuem valores significativos, mas ainda
sim o seu comportamento € predominantemente diagonal. Tais resultados mostram que as
amostras sdo estatisticas independentes e que a estimacao proposta € muito precisa e eviden-
ciam ainda mais como erro residual possui comportamento bem similar ao ruido gaussiano
branco.

Para todas as antenas o teste de normalidade de Shapiro-Wilk [85] retornou um valor
de p nulo. De fato isso indica que o ruido nido segue uma distribuicdo gaussiana tipica
ao final do processo de reconstru¢do. Contudo ao fazer uma andlise mais profunda das
distribui¢des geradas presentes na figura 5.6, as distribui¢des possuem um pequeno gargalo
quando comparada com a distribuicdo gaussiana padrdo, que € contrabalancado com um
pico maior na distribui¢do, tornado elas distribui¢des hiper gaussianas. A explicagdo mais
provavel desse comportamento advém do nivel de significAncia requerido para a ser de 5%.
Consequentemente, os dados obtidos estdo um pouco mais préximos mas ainda sim formam
uma distribui¢do normalmente distribuida, além de produzir um pequeno limiar nos filtros
de SNR modais devido a alta SNR obtida é mostrada na tabela 5.2.

5.1.5 Comparacao Entre as Técnicas Proposta e a de Hansen

A ultima etapa da implementagdo da técnica de Tikhonov-Philips € reconstruir o campo
total e isso foi feito para o reflectarray. O resultado € mostrado na figura 5.8, que também
mostra o campo total normalizado medido e campo reconstruido com a técnica de Hansen.

Vale ressaltar que tal antena foi caracterizada em um setor angular limitado.

A partir da andlise 5.8 fica nitido que a técnica proposta consegue reconstruir 0 campo
com alta fidelidade e isso fica mais evidenciado pelo baixo erro residual, que € mostrado na
figura 5.8-d. Isso € explicado pelo fato da técnica proposta nao necessitar que o campo fora
de regido de interesse seja zerado de maneira artificial. Ja a técnica de Hansen por outro lado
utiliza da transformada de Fourier para poder recuperar os coeficientes modais esféricos e
necessita de tal manobra para situacdes similares de caracterizacdo. Isso causa o ja citado
efeito Gibbs nos limites da janela de amostragem, O aparecimento de tal efeito aumenta o

erro residual associado ao processo de reconstrugio, e isso € ressaltado na figura 5.8-e.

5.2 Reconstrucao de Campo com Inteligéncia Artificial

Quatro geometrias de antenas foram consideras para validar SL para resolver o problema
de recuperacdo de fase por medi¢des em aplitude: uma antena dipolo operando a 2,4 GHz
(DP), uma antena corneta operando a 10 GHz (SGH), uma guida de onda (WG) operando
a 10 GHz e uma antena patch operando a 10 GHz. Os dados de amplitude de distribuicao
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Figura 5.5: Padrdo de campo distante para ambas as planos componentes Fy e F, do campo
elétrico obtido baseado nos parametros mostrados na tabela 5.1, para (a) para antena de lente
metélica de Luneburg projetada na estrutura de MERLIN para operar a 12 GHz, (b) mostra
os resultados para uma antena corneta operando na banda Ka em 26 GHz projetada no IETR
e (c) um reflectarray composto de 193 células, projetado para operar a 12,GHz pela Thales
Alenia Space na estrutura do projeto RAMEMS. Ambas as antenas atreladas as figuras (b) e

(c) foram caracterizadas em um setor angular limitado.
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de fase para todas as antenas foram obtidos a partir do software Ansys Eletronics. Como
explicado na parte tedrica a superfice de medicao escolhida foi a esférica. Adcionalmente
foi utilizada a estratégia equiangular explicada no item 2.1.2.1, pois fornece uma quantidade
de dados substancial, apesar da sobreamostragem presentes nos polos, mas tal caracteristica

a torna mais adequada para a abordagem de solu¢do do PR utilizando modelos de intelgéncia
artificial.
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Figura 5.6: Densidade de probabilidade de erro para as trés antenas caracterizas: a figura (a)
para antena SGH, a figura (b) para a antena LL e a figura (c) para antena RA. Tais resultados
mostram que a interpolagdo proposta € eficiente, e que o ruido associado ja uma distribuicdo

do tipo hiper gaussiana.
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Figura 5.7: Estimacdo da magnitude de auto correlag@o, seguindo o cendrio estabelecido na
tabela 5.2 para as trés antenas caracterizadas: a figura (a) para a SGH, a figura (b) para a
antena LL e a figura (c) para antena RA. A matriz I'.. é predominantemente diagonal para
todas as antenas, justificando a independéncia estatistica das amostras do ruido residual.
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indice do vetor

5.2.1 Antena Guia de Onda

LL RA

15 20

Para essa fonte, a distancia de campo distante é de Rpr = 2,6 m com esfera de raio
minimo de » = 50 mm e comprimento de onda A = 30 mm. Trés esferas de aquisicdo foram
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Figura 5.8: Campo total normalizado para: (a) reconstruido com a técnica proposta, (b) men-
surado e (c¢) reconstruido com a técnica de Hansen. Tais resultados sdo para o reflectarray
projetado na estrutura Thales Alenia Space no projeto RAMEMS e caracterizado em um setor
angular limitado. Devido ao fato da técnica de Hansen ser baseada na transformada de Fou-
rier e necessitar que o campo fora de regido interesse seja zerado para obter os coeficientes
modais, ela sofre do efeito Gibbs nos limites da janela de amostragem e consequentemente
tem um aumento do erro residual. A técnica proposta porém nao necessita de tal manobra.
Tal comportamento fica evidenciado pelas figuras (d) e (e) que correspondem ao erro residual
das técnicas propostas e de Hansen respectivamente.
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usadas para construir a base de dados mostrada na figura 4.4, com distancias de translagcdo
em torno do eixo z de d; = 15% , dy = 17,5% de d3 = 20% de \. Todas as esferas
possuem raio de aquisi¢do r, de 20% da distdncia de campo distante. No que diz respeito
a amostragem, para cada esfera de aquisi¢do foram produzidas 2701 amostras com taxa de
aquisicao em ¢’ de A’ = 5° e para ¢ a taxa foi de A’ = 10°. Ambas as componentes Fy e

Ey4 foram validadas.

A validacao cruzada foi executada com uma divisdo de 10 grupos e 30 por iteracdo, totali-
zando um total de 300 testes para cada métrica utilizada para validag¢ao que foram: a acuricia,
a R?, a MAE e a MSE. Os resultados sdo mostrados na tabela 5.4. Os algoritmos de arvore
de decisao, floresta randomica e KNN demonstraram os melhores resultados nas métricas de
avaliacdo usadas. Sobre os testes de hipéteses, a tabela 5.5 mostra os resultados do teste de
Shapiro-Wilk com nivel de significAncia de 5%. Os algoritmos de melhor rendimento (DT,
RF e KNN) apresentaram distribui¢cdes predominantemente normais e prosseguiram para o

restante do processo de validagao.
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Tabela 5.4: Resumo dos resultados do processo CV para as métricas investigadas utilizando
10 grupos e 30 testes por iteracdo para a antena guia de onda.

Componente | Modelo | Acuricia [ %] | R°[ %] | MAE®° | MSE [°]?
LR ~0, 15 ~0,15 | 90,15 | 1,1210°

DT 93,65 93,69 5,07 7,1310?

FEy RF 94, 68 94, 68 8,30 5,97 10?
KNN 79,84 79,84 | 16,05 | 2,26103

SVM —0,45 —0,45 | 90.03 1,1210*

LR ~0,05 | —0,05 | 90,50 | 11,3010°

DT 84,37 84,51 9.42 1.7710°

Ey RF 89,73 89,74 | 14,10 | 1,1510°
KNN 81,92 81,92 | 14,90 | 2,04107

SVM ~0,27 | —0,27 | 90,28 | 11,310

Tabela 5.5: Resultados de Shapiro-Wilk para as métricas investigadas paras as componentes
Ey and E,. Nivel de significancia de 5%.

Componente | Modelo | Acurdcia | R*> | MAE | MSE

LR 0,16 |0,16| 0,10 | 0,44
DT 0,74 10,68 | 0,58 | 0,45
Ey RF 0,32 10,32 0,20 | 0,29

KNN 0,38 0,38 | 0,19 | 0,40
SVM 0,36 0,36 | 0,004 | 0,013

LR 0,97 10,97 ] 0,95 | 0,95
DT 0,074 |0,15| 0,26 | 0,25
E, RF 0,42 | 0,28 | 0,84 | 0,22

KNN 0,25 |0,24| 0,26 | 0,29
SVM 0,26 |0,26| 0,73 | 0,049

J4 a tabela 5.6 mostra os resultados do teste de Tukey para os algoritmos de melhor
rendimento (DT,RF e KNN). Neste contexto, verdadeiro significa que existe diferenga signi-
ficativa entre o par investigado, e por consequéncia falso significa o contrario. Como resul-
tado, modelos de inteligéncia artificial foram gerados para ambas as componentes [y € Ly

utilizando os trés melhores algoritmos .

A validacdo eletromagnética foi executada para uma esfera de aquisicdo de dados
centrada, ou seja, r. = 7, € que ndo foi utilizada para treinamento, onde a distribui-
¢ao de fase para ambas as polarizacdes Ly e Iy foram recuperadas para reconstru¢do do
campo elétrico. O algoritmo de arvore de decisdo apresentou um nivel equivalente de
ruido ENL = —12,38dB, o algoritmo de floresta randomica apresentou um resultado de
ENL = —13,35dB e o algoritmo KNN aprensentou ENL. = —13,83dB. A combinacgdo
cruzada, ou seja utilizar um modelo gerado para prever a componente Ej e outro para a [y,
nao foi utilizada e sim somente modelos do mesmo algoritmo. A figura 5.9 mostra a fase
recuperada para ambas as componentes. Para executar as predi¢des o tempo de predi¢do foi
de 2ms para a arvore de decisdo, 130 ms para a floresta randomica e 1,13 s para o KNN. A
titulo de comparagdo, o algoritmo de de dupla varradura de Gerchberg-Saxton foi implemen-

tado usando também a esfera de validacdo eletromagnética, levando em torno de seis horas

91



para recuperar a distribuicao de fase.

Tabela 5.6: Resumo dos resultados do teste de hipétese de Tukey para os melhores algoritmos

para ambas as componentes Ejy e E4. Nivel de significancia de 5%.

Componente Par | Acurécia R? MAE MSE
DT-RF | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro
Ey DT-KNN | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro
RF-KNN | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro
DT-RF | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro
Ey DT-KNN | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro
RF-KNN | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro

Figura 5.9: Distribui¢do de fase para esfera centrada com raio de aquisicdo de 20% de A para
a antena guia de onda operando a 10 GHz. Ambas as componentes [y e 4 sdo mostradas
no setor circular em ¢ = 120°. O algoritmo DT obteve uma de ENL = —12,38dB, RF de

ENL = —13,35dB e KNN de ENL = —13,83dB.
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5.2.2 Antena Corneta

Para essa fonte, a distancia de campo distante é Rrpr = 1.16 m, com raio de esfera
minima » = 33.02mm, e comprimento de onda A = 30 mm. Como feito para antena guia
de onda, trés esferas de aquisi¢do foram usadas com distancias de translacdo em relacdo ao
eixo z dy = 15% de A, dy = 17,5% de X e d3 = 20% de A. Todas as esferas possuem um
raio de aquisicdo de 20% da distdncia de campo distante. O nimero de amostras em cada
esfera foi de 2701. A taxa de amostragem no eixo 0’ foi de Af’ = 5°, e no eixo ¢’ a taxa
foi de A¢’ = 10°. Ambas as polarizagdes Ey e £, foram investigadas. Os resultados da
validag¢do cruzada nas métricas investigadas (acurdcia, R?, MAE e SME) estdo dispostos na
tabela 5.7 para todos os algoritmos. Para a antena corneta os melhores algoritmos foram a
arvore de decisao, floresta randomica e o KNN. A tabela 5.8 mostra os resultados para o teste

Tabela 5.7: Resumo dos resultados para a validacdo cruzada para as métricas investigadas
para ambas as componentes Fy e 4. Foram utilizadas 10 divisdes e 30 testes por iteragdo.

Componente | Modelo | Acuricia [ %] | R?’[ %] | MAE® | MSE [°]?
LR 3,39 3,39 90,06 | 1.0310%

DT 80, 80 80,93 | 12,61 | 2,0210°

E, RF 89,41 89,41 | 12,69 | 1,1310°
KNN 87,50 87.51 | 11,83 | 1,34103

SVM 12,17 11,80 | 81,12 | 9,46 103

IR 8.16 816 | 85,82 | 1,0010°

DT 76, 44 76,88 | 14,88 | 2,52103

Ey RF 83,90 84,10 | 19,50 | 1,73103
KNN 86, 85 86,85 | 12,01 | 1,4310°

SVM 10, 37 10,37 | 80,23 | 9,7710°

de normalidade de Shapiro-Wilk para as métricas investigadas com nivel de significancia de

5%. Para a antena corneta, todos os algoritmos apresentaram uma distribui¢do normal.

Tabela 5.8: Resultados para o teste de Shapiro-WIlk para as métricas investigas para ambas
as componentes Fy and E,. Com nivel de significancia de 5%.

Componente | Model | Score R? MAE | MSE
LR | 0,047 | 0,047 | 0,97 | 0,62
DT 0,54 | 0,98 | 0,16 | 0,06
Ey RF 0,27 | 0,27 | 0,46 | 0,32
KNN | 0,21 | 0,21 | 0,15 | 0,19
SVM | 0,34 | 0,34 | 0,81 | 0,72

LR 0,98 | 0,98 | 0,14 | 0,012

DT 0,17 |1 0,041 | 0,52 | 0,50
Ey RF 0,92 | 0,95 | 0,20 | 0,92
KNN | 0,52 | 0,56 | 0,40 | 0,54
SVM | 0,75 | 0,75 | 0,86 | 0,32

Ja a tabela ?? mostra os resultados para o teste de Tukey para os algoritmos de melhor
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rendimento, DT, RF e KNN, para ambas as polarizaces Fy e F;. Nota-se que para o par
de comparacdo DT-RF o teste de Tukey evidenciou que ndo existe uma diferenca significa-
tiva para a métrica MSE. Contudo, seguindo o processo e validacdo estabelecido no item
4.2.3 esses algoritmos ndo foram descartados. Para a validacdo eletromagnética, a fase foi
recuperada para ambas as componentes [y € F, € 0 campo reconstruido para um antena
centrada, ou seja, r. = r, com raio de aquisicdo de 20% da distdncia de campo distante
utilizando os modelos gerados a partir dos melhores algoritmos. O algoritmo DT obteve
ENL = —13, 76 dB no processo de reconstrugdo, o algoritmo RF obteve ENL = —13,31dB
e o KNN alcancou o valor ENL = —13,14dB, com tempos de predicdo de 5ms para o
algoritmo DT, 220 ms para o RF e 1.12s. A titulo de comparagdo o algoritmo de Gerchberg-
Saxton também foi implementado para essa antena, levando em torno de seis horas para

recuperar a distribuic¢ao de fase.

Figura 5.10: Fase recupera no setor circular ¢ = 120° para ambas as componentes Fjy e
E4 para a antena corneta operando a 10 GHz com esfera de aquisi¢cdo centrada com raio de
caracterizagdo de 20% da distancia de campo distante. O modelo de arvore de decisédo alcan-
cou ENL = —13, 76 dB, o algoritmo de floresta randomica alcangcou ENL = —13,31dB e o
algoritmo KNN obteve ENL = —13, 14 dB.
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5.2.3 Influéncia do Ruido

Como discutido no item 2.1 as medi¢des experimentais estdo corrompidas com ruido.
Dessa maneira, como ¢é feito amplamente na literatura, os modelos obtidos para a previsao
da fases das componentes Iy e £, foram testados para verificar o impacto do ruido na re-
constru¢do do campo. Dessa maneira, a esfera centrada usada para testar os algoritmos teve
a suas medicdes em amplitude corrompidas com ruido branco. Para executar essa andlise, a
relacdo sinal ruido dos dados de amplitude foi variada entre —10 dB a 100 dB. Logo, para to-
das as antenas estudadas em que os algoritmos foram testados em um cendrio em que ha uma
corrup¢do considerdvel dos dados pelo ruido, até aquele proximo do ideal. Para as antenas
guia de onda e corneta, o seu desempenho na recuperagdo de fase do campo cai de maneira
vertiginosa para uma SNR abaixo de 0 dB.

Isso € mostrado pela métrica ENL que fornece uma estimativa da qualidade do processo
de reconstrugdo. Para uma SNR de —10dB a ENL apresenta valores proximos de —2dB
para os algoritmos DT, RF e KNN. Os resultados estdo dispostos na figura 5.11. De forma
complementar a partir de uma SNR de 5dB os algoritmos conseguem reconstruir o0 campo
relativamente bem apresentando uma ENL de em torno de -10dB. J4 para SNR > 20dB a
influéncia do ruido praticamente ndo € mais sentida no processo de reconstru¢do usando os
modelos a partir dos algoritmos DT, RF e KNN, convergindo para aos valores apresentados
nos itens 5.2.1 e 5.2.2.
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Figura 5.11: Influéncia do ruido na recuperacio de fase efetuada pelos algoritmos DT, RF e
KNN para antena guia de onda, figura (a), e corneta figura (b) ambas operando a 10 GHz. Os
algoritmos se perdem bastante para SNR abaixo de 0 dB, ao passo que para uma SNR acima
de 5 dB a reconstrucdo torna-se satisfatoria, aproximando-se dos resultados ideais a medida
que ela aumenta.
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Conclusao

Este trabalho apresentou novas abordagens para reconstru¢do do campo eletromagnético
a partir de obtencdo de dados experimentais do campo eletromagnético irradiado. Primeira-
mente, um novo esquema de interpolacdo baseada na técnica de Tikhonov-Phillips baseada
em expansoes de ondas esféricas foi apresentado e implementado. Nela, o nimero de condi-

cionamento foi a métrica utilizada para obter a melhor malha retangular de amostragem.

Andlises foram efetuadas para garantir um processo de inversdo matricial rdpido, esta-
vel e estatisticamente robusto para qualquer ordem de truncamento da série modal esférica
em que um filtro estatistico que mantém apenas os coeficientes modais esféricos relevantes
também foi utilizado. Os resultados obtidos para as familias de antenas testadas mostram
que tal abordagem pode ser aplicada tanto para amostragens parciais, ou seja, em um se-
tor angular limitado, tanto para amostragens em esferas completas reconstruindo o campo
eletromagnético de maneira satisfatéria. Isso € evidenciado pelo fato de nao existir uma di-
ferenca significativa entre o campo medido e o reconstruido pela técnica proposta. No que se
refere a amostragens utilizando setores angulares limitados, a estratégia proposta mostrou-se
eficiente em evitar qualquer efeito de Gibbs indesejados nos limites da janela de interesse,
que aparecem quando os dados experimentais de campo fora do setor de interesse sdo zera-
dos. Esses resultados foram validados a partir da comparacao com o campo medido e com
o reconstruido com a técnica de Hansen que € bastante suscetivel a tal efeito. Logo, a téc-
nica proposta ¢ computacionalmente eficiente, possui um grande impacto e permite conduzir
caracterizacdo de antenas com dados faltantes e contaminados de maneira significativa com

ruido.

Em segundo lugar, uma nova técnica de de reconstrucao de campo baseada no problema
de recuperacdo de fase utilizando algoritmos de aprendizado de mdquina supervisionada é
proposta. Diferente das abordagens convencionais baseadas em dupla varredura e relaxacdo
convexa, a técnica apresentada permite estimar a distribuicao de fase do campo eletromag-
nético para diversas familias de antenas aplicando algoritmos de aprendizagem de miquina

supervisionada.

A base de dados foi obtida a partir de uma nova metodologia de aquisi¢do, em que a
esfera de medicao € translada em relagdo ao sistema de coordenadas da antena, sendo com-
posta pelos os dados de amplitude e das posicdes angulares de amostragem como elementos

preditores, enquanto a varidvel alvo € a distribuicdo de fase. Os modelos gerados foram
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validados a partir de uma anélise estatistica robusta de valida¢do cruzada, que garante a efi-
ciéncia dos modelos em prever a fase a partir de novas entradas. Adicionalmente, foram
utilizados testes ANOVA e Tukey para obter os algoritmos que geram resultados compro-
vadamente diferentes entre si para executar futuras predicdes. O nivel equivalente de ruido
ENL do campo reconstruido com a utilizacdo da fase recuperada para as familias de ante-
nas testadas € compardvel com as técnicas cldssicas. Os modelos também apresentam um
rendimento satisfatério para uma SNR nas medi¢des acima de 5dB. Adicionalmente, os
modelos obtidos possuem a vantagem de serem de fécil uso, portaveis e demandando menor
consumo de recursos computacionais para prever a distribui¢ao de fase, aumentando a velo-
cidade de reconstru¢io em torno de 10° apés o processo de treinamento, e esse resultado é
obtido quando a técnica proposta € comparada com o método de dupla varredura.

Vale destacar que as técnicas propostas abordam a reconstru¢do de campo de maneira
distinta. A primeira técnica é de fato mais robusta e possui resultados muito superiores
quando comparada com a segunda, pois consegue reconstruir 0 campo com um alto grau
de similaridade em cendrios hostis com dados faltantes e poluidos com ruido, ao passo que
a segunda, apesar de apresentar resultados satisfatérios, ndo consegue atingir tal nivel de
fidelidade além de ser bem suscetivel ao ruido. Logo a técnica de baseada na regularizacao
¢ recomendada para caracterizacdes onde € necessario reconstruir o0 campo com alto grau
de fidelidade em ambientes ndo controlados seja para uma esfera completa ou em um setor
angular especifico.

Ja a técnica de reconstru¢do de campo utilizando inteligéncia artificial é recomendada
para reconstrucdes onde somente dados de amplitudes estdo disponiveis e onde os recursos
computacionais sdo reduzidos. Vale salientar no entando que apesar das limitagdes dessa
técnica ela, até onde se sabe, foi a primeira abordagem de resolver o problema de recuperagdo

de fase utilizando algoritmos de aprendizagem de méaquina supervisionada.

5.3 Contribuicoes deste Trabalho

As contribuicdes deste trabalho foram:
* Implementagdo de uma técnica que reconstru¢do baseada na técnica de regularizacao
de Thikonov-Philips aplicada a dados faltosos e ruidosos;

* Primeira abordagem de reconstru¢io do campo eletromagnético utilizando inteligéncia

artificial;

* Desenvolvimento do framework Phase Retrieval Model Generator - Artificial In-
telligence-(PRMG - Al), com registro de processo de propridade intelectual N°
BR512023003530-0, no Instituto Nacional de Propriedade Intelectual (INPI) ;

* Aceite na conferéncia Workshop on Communication Networks and Power Systems
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(WCNPS) do artigo Phase Retrieval Based on Supervised Machine Learning Regres-
sion Algorithms no ano de 2023;

* Submissdo na revista IEEE Antennas and Wireless Propagation Letters (AWPL) do
artigo Spherical Harmonic Expansion of Antenna Far Field in Presence of Noisy and
Incomplete Data, no ano de 2023 (Qualis Al).

5.4 Trabalhos Futuros

Alguns trabalhos futuros podem ser propostos e 0 mesmos sao: (a) utilizar a técnica de
interpolagdo em ambientes ndo controlados com grandes fontes de ruido e incertezas de me-
dicdo, (b) obter modelos de inteligéncia artifical para recuperacdo dos coeficientes esféricos
a partir de medicdes em amplitude, (c) obter modelos de inteligéncia artificial capazes de ob-
ter as fontes equivalentes e (d) a utilizacdo dos modelos de reconstrucdo de fase juntamente
com o algoritmo de dupla varredura de Gerchberg-Saxton, em que os modelos de inteligén-
cia artificial determinaria a distribuicdo de fase inicial necessdria para iniciar o algoritmo.

Adicionalmente, algumas atividades e melhorias podem ser implementadas, entre elas:

* Expansido da base de dados das antenas. Considerando a frequéncia de operacdo como

uma nova informacao a-priori;

* Investigacdo do modelos de inteligéncia artificial para arranjos e antenas de cavidade
ressonante, validando a capacidade dos modelos quando expostos a campos com con-

figuracdes mais complexas;

» Consideragdo do posicionamento da antena no sistema de coordenadas global e o seu

impacto nas predi¢des feitas;

* Utilizagdo de algoritmos de inteligéncia artifical que conseguem fazer previsdes mul-
tiplas e eliminar a necessidade de criar modelos diferentes para as componentes Fy e
E4, uma abordagem promissora € a Multi Task CNN mostrado em [112].
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Apéndices

5.5 Apéndice A: Eletromagnetismo para Elementos Radi-

antes

Antenas sdo elementos irradiam ondas eletromagnéticas a partir da aplicacdo de uma
distribui¢do de correntes e cargas em si. Essas ondas podem propagar-se para longas distan-
cias [2], e por essa caracteristica tais componentes sao extremamente importantes aplicacdes
de telecomunicagdes. Nesta secdo serdo abordados os conceitos de eletromagnetismo para
tais elementos a partir de duas abordagens: a cldssica baseada em campos gerados pelos

potenciais elétrico e magnético e por meio expansdes em modos esféricos.

5.5.1 Equacoes de Maxwell

As antenas sdo elementos que conseguem traduzir a aplicacdo de uma fonte de correntes
e cargas em ondas eletromagnéticas, e por esse motivo elas sao totalmente explicadas pelas
equagoes de Maxwell [2, 9, 25]:

VXE:—atB
VxH=J+0D
(5.1)
V-D=p
V-B=0.

Em que a primeira equacgdo € a lei de Faraday da induc¢do, a segunda a lei de Ampere, en-
quanto a terceira e a quarta sao as leis de Gauss para os campos elétricos e magnéticos [2].
As grandezas E e H correspondem respectivamente aos campos elétrico e magnético, en-
quanto D e B aos fluxos elétrico e magnético. Ja J corresponde ao fluxo de corrente e
p a densidade volumétrica de carga [2]. As equacdes de Maxwell sdo o ponto de partida
para a compreensao do fenomeno fisico da radiagdo de ondas eletromagnéticas tanto pelos

potenciais elétricos e magnéticos e modos esféricos.
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5.5.2 Campos Radiantes Através de Potenciais

Devido ao fato de os campos eletromagnéticos serem gerados a partir da distribuicao de
corrente contida na antena Isso permite, sem perda de generalidade, usar fung¢des potenciais
em vez do campo elétrico E e magnético H, isso é mostrado pela simetria das leis de Faraday

e Gauss, que utilizando as func¢des potenciais podem ser escritas como:

E=-VV -0,A
B=VxA,

(5.2)

em que A e V' sdo os potenciais elétricos e magnéticos respectivamente. Os potenciais A e
V' ndo possuem uma defini¢do unica e podem ser alterados. Para manter a invariancia das
equacgdes de Maxwell € necessario utilizar uma padronizacdo [2]. Considerando uma fungao
escalar dependente da posicdo r e do tempo ¢, ou seja f(r,t), a:

VI:V+atf

(5.3)
A = AV,

garante a invariancia necessdria. A defini¢ao 5.3 permite definir relacdes convenientes entre

os potenciais. Para a radiagdo o mais comum € utilizar a o calibre de Lorenz [2]:
1
V-A+ =50V =0, (5.4)
c

em que c e a velocidade da luz no meio de propagagdo. Dessa maneira, caso os potenciais nao
satisfagcam a equagao de calibre, as suas versdes padronizadas A’ e V' podem ser construidas
para contornar tal situacdo utilizando uma funcio f apropriada que satisfaca a equacao de
onda ndo homogénea: ,

%%—Vszv-A+ci28tX/, (5.5)
que substituida nas leis de Ampere e de Gauss para o magnetismo resulta na equacao de onda

equivalente para os potenciais [2]:

1 9*V ) p
cop VVEoe 56
10°A  _, '
2om VA=

em que € e p sdo respectivamente a permeabilidade elétrica e a permissividade magnética.
Tais equacdes de onda sdo compativeis com o calibre de Lorenz mostrada na equacao 5.4 da
seguinte maneira:

V-J+0,V=0. (5.7)

Logo a formulacao pelos poténcias levam a conclusio que caso as densidade de carga p
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e densidade de corrente J sdo conhecidas as solugdes causais das equagcdes de onda sdo:

p(I‘/,t—R/C) 3./
t)y=[| ————=d
V(r,t) /V = ' e

J(',t—R/c) 5,
Alr.t) = — 1 7d
(r,t) /Vu s r',

(5.8)

em que R = |r — 1’|, em r denota a posi¢do do ponto de observagio e r’ o ponto de loca-
lizagdo das fontes, isso € representado na figura 5.12. Logo, os potenciais sdo obtidos por
sobreposi¢io dos campos devido as fontes dentro do volume infinitesimal de volume d°r’ em
um instante t' =t — R/c. Isso explica o fato do efeito causado pelas fontes no ponto r’ nao
ser instantdneo, mas sim sentido de maneira atrasada levando um tempo R/c para chegar até

o ponto de observacdo, ou seja, o efeito de propagacdo € um efeito causal [2]. Geralmente, o

Figura 5.12: Representacdo do efeito ndo instantaneo da aplicacao das fontes p e A em uma
determinada localizacdo do espago, demonstrando que a propaga¢do das ondas eletromagné-
ticas € um efeito causal. Adaptado de [2]

Ponto de
Observacao

Fonte

maior interesse € em elementos que operam em uma Unica frequéncia. Logo, considerando

regime harmodnico as densidades de carga e de corrente sdo:

plr,1) = p(r)e, ¢

59
J(r)el™". 62

[
—~
“"S

~~
SN—

Il

Substituindo as defini¢des feitas na equacdo 5.9 naquelas mostradas na equacao 5.8 obtém-

Se:

P (I'/) eij 3./
Vire,t) = | ————d
(r,2) /V dmeR ¢ ©

N jkR
14

(5.10)

em que £k = w/c. Considerando o calibre de Lorenz, o campo elétrico pode ser expresso
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totalmente em funcdo de A [2]:

1
E=-
Jwpe

[V x (VxA)—ul]. (5.11)

Que ¢ obtida pela resolucdo da lei de Ampere, considerando o espago livre, a equacdo 5.11

assume a forma: )

 jwpe
A partir dessas consideragdes € possivel obter ambos os campos E e H em funcdo da distri-

E

V x(VxA). (5.12)

bui¢do de corrente J, em:

1
E=— [ [(VI)VG-FKIG|dV', e
Jwe Jy
(5.13)
H:/J x V'GdV'.
v
Em que d®r foi substituido por dV’, e G € a func¢do de Green dependente de r — r/, com

definicao [2]:
cikR

T AR
A partir disso, fica claro que os campos radiados podem ser obtidos a partir da transformacdo

G(R) (5.14)

de Fourier da distribuicdo de corrente J.

5.5.2.1 Aproximacio de Campo Distante a Partir dos Potenciais

No estudo dos campos emanados por antenas o maior interesse de estudo é a onda ob-
servada a longas distancias, geralmente denominado como campo distante [2, 25], como
ilustrado na figura 5.13. Para atingir tal objetivo primeiramente € considerada uma aproxi-

macao para R do tipo:
2

! rre. 2
R=r—r cosw—2—smw ) (5.15)
r
Parar >> 7/, ou seja, a distancia de observacdo deve estar muito distante da posi¢ao da fonte
r’. Tipicamente a distdncia de campo distante r segue a defini¢do de Fraunhofer [2, 25, 4],
que € ilustrada na figura 5.14:

r=—— (5.16)

em que L é a maior dimensdo da antena e A o comprimento de onda. Considerando apenas
os termos de primeira ordem R = r — 1/ costy = r — 1t - r’ e substituindo o resultado na

equacao 5.10 os potenciais tornam-se:

ejkr

Aer

/ p(r,)ejkr/dSr/> €
\%
et (5.17)

A(r) = / J(x)e™ @By
v

4rr
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Figura 5.13: Aproximac¢do em campo distante de EE e H é descrita pelas funcdes potenciais
V e A. Geralmente somente o primeiro termo da expansdo de R € suficiente para tal andlise.

Campo
Distante
P r>>r

Localizagao
da Fonte

Considerando que [2]:

(5.18)
F(k) = / J(r)e™ @y’
v
sdo os vetores de radiagdo, em que V' e A sdo:
V) = .0
r) = ,0), €
dmer (5.19)
Al) =" (0.0)
Ay ’

A substituicao de k na transi¢do entre as equacdes 5.18 e 5.19 € devido ao fato de w e k serem
dependentes do vetor unitario r que € completamente definido pelos angulos das coordenadas
0 e ¢ [2]. Substituindo tal resultado nas defini¢des feitas na equagdo 5.2 e utilizando a relagao
mostrada na equacao 5.11 os campos pela aproximacao de campo distante podem ser escritos

CcOomao:
ejkr
E = jkn (txF)xr, e
Am (5.20)
H=—jko#xF,
4dmr

em que 7 = \/,u_/e ¢ a impedancia do meio. Tais consideracdes deixam mais evidente que
através do uso dos potenciais V' e A os campos radiados por uma antena pode ser obtido
como a transformada de Fourier espacial das fontes de densidade de corrente J e p, em que a
determinacdo de tais fontes € de extrema importancia para o conhecimento das caracteristicas

intrinsecas do elemento radiante como a poténcia emanada e seu diagrama de radiacao.
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Figura 5.14: A aplicagdo da aproximacio de campo distante depende do ponto de observa-
¢do, uma convengio muito utilizada é a distancia de Fraunhofer em r = 2L2/), em que L é
a maior dimensdao da antena.
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5.5.3 Campos Radiantes Através de Expansoes de Ondas Esféricas

Outra maneira de obten¢do dos campos radiados € através da obten¢do da expansdo das
ondas esféricas [4, 9], do inglés Spherical Wave Expansions (SWE). O processo da SWE
também comeca pelas equacdes de Maxwell mostradas em 5.1, mais precisamente as pelas
leis de Faraday e Ampere em um meio homogéneo, isotropico, linear e livre de fontes, ou
seja, J = 0 e p = 0. Utilizando a dependéncia harmonica, tais equacdes podem ser escritas

como:

VxE=—jwuH, e
V x H = jweE.

(5.21)

Considerando que a auséncia de fontes levaa V - D = 0, e aplicando o rotacional em ambos
os lados das ambas equacdes mostradas em 5.21, elas assumem a forma de uma equagdo de
onda de Helmholtz do tipo V2C + k*C = 0, em que C pode denotar tanto o campo elétrico
E quanto o campo magnético H. Nesse sentido, as equacdes estdo descritas em um sistema

de coordenadas esférico [4].

O préximo passo é definir uma fungéo escalar W = W(r, 6, ¢) que seja a solu¢do da
equagio de onda VWU + k*¥ = 0 e que 7T € o raio da esfera de propaga¢do. Em seguida, sdo
definidas duas fungdes vetoriaism = V¥ xr andn = £~V x m , que satisfacam a equacio
de Helmholtz e representem o campo eletromagnético no meio homogéneo. A fungado escalar
U(r, 0, ¢) pode ser entdo obtida pelo método de separagio de varidveis [4, 91, 9], resultando
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em:
U(r,0,0)\ = Z\ (kr)Pm(cos ) cosme, simetria par, e

© © . o (5.22)
U (r,0,0)mn = Zn (kr)PI*(cosf)sinme, simetria impar.

Emquen =1.2,...andm = 0.1,...,n, P""(cos #) é a funcdo de Legendre de ordem n e grau
m e com dependéncia em 6. J4 o termo A podem ser quatro funcdes: fungado esférica de
Bessel, funcao esférica de Neumann, fun¢ao de Hankel de primeiro tipo e funcdo de Henkel
de segundo tipo, em que o valor de ¢ varia de um a quatro e selecionando o tipo de funcdo a
ser usada. A funcdo escalar ¥ mostrada na equacdo 5.22 possui a propriedade de ser expressa
com uma expansao infinita de fungdes trigonométricas proporcionais a poténcias inversas de
k. Algo a ser enfatizado que o correto valor de ¢ permite escolher um conjunto de fungdes
ortogonais que podem ser usadas como funcdo de base para todas as solucdes com valores
unicos e continuos em trés regides de propagacdo: ¢ = 1,2 (funcdes de Bessel e Neumann)
para ondas estaciondrias, ¢ = 3 (Hankel de primeiro tipo) para ondas emanadas pela antena

e ¢ = 4 (Hankel de segundo tipo) para ondas recebidas pela antena. Sendo assim, € possivel

Figura 5.15: Os resultados da expansao das ondas esféricas implica que tanto campo elétrico
E quanto magnético H sdo emanados a partir de uma esfera raio  que engloba toda a antena
independente de sua posi¢do, tal esfera é chamada de esfera minima [4].
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obter as solu¢des da equagao de onda vetorial, substituindo W definida pela equacao 5.22 nas
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defini¢cdes de m e n, resultando em:

mP™(cosf) cos 5 dP"(cosf) cos .

(c) — (c) _ (o)
(), (r,0,0) = 2 () O 5 0 ) SELOSE) €%

(© _ n(n+1) 7(©) pm 9 i Ir Z 0 dP (cos )
Npn Lr n *n (COS ) sin mqbr + kr d { >} do o

CoS ~ 1 mP!"(cos 0) oS 5
) (ke n \" "7
" sin kr d(kr N e s 0%
(5.23)

em que 0s termos cos / sin denotam a possibilidade de simetria impar ou par [4]. Para as

regides ¢ = 3,4 é necessario o uso de formas assintéticas de Z9

, que sdo obtidas fazendo
kr — oo e sdo extremamente necessdrias para conexao das defini¢des de campo distante.
Uma notagdo mais compacta e amplamente utilizada foi criada por [4], introduzindo o vetor
F..., em que s denota o vetor m caso seja igual a um ou vetor n caso seja igual a dois.

Dessa maneira, o vetor F'y,,,, pode ser escrito como:

" Py (cos @) .,
F(C 0 m) Z() Lkr -7— ]m99_
1mn< gb) /— /—n + 1 ( |m| ( ) st
(5.24)
1 (__) dP(cos0) im0 &
V2 \/n(n +1) |m| do '
Enquanto o vetor Fs,,,, assume a forma:
1 1 m\" n(n+1) - imf -
FO = (——) ——— 2O (kr)e?™ PIml (cos )™ 7 4 . ..
V21 y/n(n+1) |m| kr d(kr) d@
N 1 1 (_ﬁ)m 1d [krz (kr)] imPI" (cos 6) im0 &,
V21 \/n(n + 1) |m| kr d(kr) sin ¢
(5.25)

em que D" (cos ) é a fungdo de Legendre normalizada e a expressdo (—m/ |m|)™ garante
que a fase dos modos siga a fase dos harmdnicos esféricos. Por defini¢do, (—m/ |m|)™ =1

para m = 0 [4]. De forma complementar, [4] usa uma fun¢do escalar diferente:

(r 0,¢) = ﬂ) z,(f)(kr)PAM(cos 0)ei™? (5.26)

\/_\/T (‘|m|

que € necessdria para a notagdo compactada. Desa maneira, considerando que os campos
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elétrico e magnético podem ser escritos na forma [9]:

- E ApMMiy, +bnnna €

Z ap,n + b,m.

Usando a notacao [4], os campos podem ser expressos como uma série ponderada infinita,

(5.27)
~ jwp

representada como:

E(r.0,¢) = Z Qsmn smn(1:0,0), €
csmn (5.28)

H(r,0,¢) = —jkyn > QL) F (r.0,0),

csmn

ou evidenciando o somatdrio quiadruplo omitido na equagdo 5.28:

E(r,0,¢) = ZZ Z ZQW ©(r0,¢), e

c=3 s=1 m=—n n=1 (529)

H(r, 0, ¢) = —JWZZ Z Z@smn © ., 0,0).

c=3 s=1 m=—nn=1

As consideragdes acima possuem uma interpretacdo fisica: a radiacdo de ondas eletro-
magnéticas pode ser visualizada como uma guia de onda esférica que se estende da menor
esfera que engloba a antena com raio r = 7 até o infinito, como mostrado na figura 5.15.
Como toda guia de onda, a guia de onda esférica possui modos de propagagdo ortogonais
evanescente, com regides de corte e propagacao [4, 9]. Esses modos propagam em formas de
ondas esféricas através das secOes da guia de onda que possuem arfea e espectro discreto. Os
modos esféricos podem ser divididos em duas classes: modo transverso elétrico, do inglés
Transverse Electric (TE) ligados aos modos F,,,, € o transverso magnético, do inglés Trans-
verse Magnetic (TM) que obviamente estdo ligados ao vetor Fs,,,,,. Algo bastante importante
a ser ressaltado € o papel dos coeficientes ()s,,,, ligados a cada modo F,,,,. Devido ao fato do
somatorio quadruplo ser uma combinagdo linear o que caracteriza uma antena em particular
€ o valor de tais coeficientes, ou seja, fazendo um paralelo com os campos radiados a partir
de fungdes potenciais os coeficientes modais (), Sa0 0s responsdveis por conter todas as
informagdes importantes sobre um determinado elemento radiante.

5.5.3.1 Ordem de Truncamento

Os modos esféricos sao por defini¢do infinitos como mostrado nas equagdes 5.28 e 5.29.
Essa caracteristica resulta na existéncia de modos de amplitude iguais que podem ser atenua-

dos para valores de n > kry. Para evitar tal problema, geralmente apenas os modos para um
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ndmero limite N < kry sdo levados em conta, e por consequéncia as combinacdes lineares
que resultam nos campos E e H sdo truncadas em n = N. Dessa maneira, a equacio 5.29
assume a forma:

E(r,0,¢) = ZZZZ@&?&MW

c=3 s=1 m=—n n=1

H(r,0, ¢) = —JWZZ 3 ZQszﬁs;Ln (r,0,0).

c=3 s=1 m=—n n=1

(5.30)

A figura 5.16 mostra a quantidade de modos para N = 3. Geralmente o valor mdximo de N
€ definido como:

N = kJT‘Q + nq, (531)

em que n; € uma constante, em que na maioria das aplica¢des das expansdes em ondas esfé-
ricas ny = 10 [113], possuindo o papel de mitigar possiveis erros gerados pelo truncamento
do somatdrio.

Figura 5.16: Relagdo entre os indices m e n, em m pode ser considerado uma fung¢do n, do
tipo m = 2n + 1. Nesta ilustracdo a ordem € truncada para N = 3. A quantidade de modos
esféricos estd intimamente ligada com o valor n, mais precisamente @, = n (n + 2).
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5.5.3.2 Aproximacao de Campo Distante das Ondas Esféricas

As expressodes de campo de distante baseado em expansdo em ondas esféricas € obtido
fazendo kr — oo nos vetores Fg‘;})m para ambas polarizacdes, dessa maneira a influéncia da
componente radial do campo € altamente atenuada, fazendo que ambos os campos elétrico e
magnético sejam fungdes das componentes 6 e ¢. Fazendo essas consideragdes, os vetores

assumem a forma:

11 e

lim |——=
kr—oo \/7_]\/5 kr

Konn(0,0) = FO (r.0,0)] . (5.32)
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E por consequéncia, os campos E e H assumem a forma [2]:

6_]k7‘

E(0,¢) = > QunnKamn(0,9), ¢

f \/E kr £~ (5.33)
H(0,¢) = nt x E(0, ¢).

5.5.4 Poténcia Radiada

Com a representacdo de campo distante tanto para os campos descritos pelos potenciais
ou pelos modos esféricos € possivel definir alguns conceitos importantes como a poténcia
radiada. Para a defini¢do do campo por via das fun¢des potenciais o fluxo de energia pode

ser definido através do vetor de Poynting:

nk?

1
P— -Re(Ex H") = 1"
R (Ex HY) = o 5

FL(0,0). (5.34)

Considerando df? o angulo sélido [2] a superficie de radiacdo, a intensidade pode ser definida

como.: dP k2
B _ nk®
U(e,¢) = dQ ~ 32r

O que permite calcular a poténcia radiada da seguinte maneira:

T 2
Prou = / / U (0, 6)d. (5.36)
0 0

Ja para a definic@o para os modos esféricos essa expressdo pode ser computada a partir dos

FL(0,0). (5.35)

coeficientes (s, [4]:

1
Prad = > 1D, (5.37)

smn

5.5.5 Diretividade e Ganho

A diretividade e o ganho sdo conceitos importantes para estudos de antenas, utilizando a
defini¢do de intensidade o ganho diretivo pode ser definido como:

U6
D(0,¢) = 9:.4) (5.38)
Uy
em que U, € a intensidade de uma antena isotrépica, ou seja,
1 ™ 2m
U, = —/ / U0, ¢)ds. (5.39)
ar Jo Jo
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A diretividade € regido onde o ganho diretivo é maximo:

Umax

Dmar = )
Uy

(5.40)

em que U,,,, ¢ valor maximo da intensidade [2]. J4 para defini¢do dos modos esféricos a
diretividade € definida seguindo a defini¢ao:

2

5 QB K (6, 0)

Dipaz = (5.41)
> s |@5in
Ja o ganho pode ser definido tanto pela intensidade
4
T

em que Pr € a poténcia entregue nos terminais da antena [2], quanto pelos os modos esféri-

cos, assumindo a forma [4]:

2
‘Zsmn TSmn?smn<07 ¢) )
% _I— Z |1ﬂ’37n77/|2

G(0,9) = ; (5.43)
em que 7,,, sdo os coeficientes de transmissdo definidos por [4] € P,ss € Pine s30 as potén-

cias perdida e incidente na esfera minima de raio ry.

5.5.6 Polarizacao

A polarizagao de uma onda eletromagnética pode ser definida com a curva obtida pela
relacdo com campo eletromagnético variando no tempo a partir de um plano perpendicular a
direcdo de propagacao [2, 25], ou seja, a polarizacdo de uma onda eletromagnética descreve
como o vetor de oscilacdo se comporta no tempo para uma determinada posi¢do. Existem

trés tipos de polarizacao, que sdo:

* Polarizagdo linear: a onda eletromagnética varia em uma tnica dire¢do ortogonal ao

plano de propagacao;

* Polarizacgdo circular: aqui o campo propaga-se de maneira isotropica em todas as dire-

coes ortogais a dire¢do de propagacao;

* Polarizagdo eliptica: o campo propaga-se com diferentes intensidades nas dire¢oes

ortogonais a direcao de propagacao.

Para antenas, a polarizacdo refere-se aquela em que o ganho é méaximo [3], exceto dito o

contrario. Nas polarizacdes circulares e elipticas o campo gira, e a dire¢do dessa rotacao
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pode ser horaria, Right Handed Circular Polarization (RHCP), ou anti-hordria, Left Handed
Circular Polarization (LHCP).

Figura 5.17: Polarizacdes da onda eletromagnética. Figura (a) ilustra a polarizagao linear,
a figura (b) a polarizacdo circular, que pode ser do tipo LHCP e RHCP, e a figura (c) a
polarizacgdo eliptica.
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5.5.7 Padrao de Radiacao

O padrao de radiacdo pode ser definido como a métrica que informa a distribui¢do es-
pacial do campo gerado por elementos irradiantes [2, 25]. Geralmente expresso em coor-
denadas esféricas (0, ¢), o padrdo de radiacdo é uma fungdo da posicdo angular do campo
para uma dada distancia de observacao em campo distante. Em termo gerais o diagrama de
radiacdo expressa a configuracdo espacial do campo elétrico, a0 menos que seja expresso o
contrério. Exemplos de padrdes de radiagdo sdo mostrados na 5.18.
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Figura 5.18: Exemplos de diagramas de radiacdao obtidos via software Ansys Electronics
para uma antena corneta operando a 10 GHz. A figura (a) mostra a disposi¢do do campo no
eixo 6 enquanto (b) mostra sua disposicao tridimensional.

-180

(a) Padrio de Radiagdo no Eixo 6

Min: 417

(b) Padrao de Radiagdo, Representacao Tridimensional

5.6 Apéndice B: Sistema Linear Para Expansao em Ondas
Esféricas

Como msotrado no capitulo 5.5, o campo elétrico pode ser expresso por meio de uma
série modal esférica, que ¢ mostrada na equacdo 4.2 e que pode ser truncada em uma ordem

maxima N. Dessa maneira o campo elétrico pode ser escrito de uma maneira expandida da
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seguinte maneira:

E(r,0,¢) \[[(ZZQW Fy(r,0,6) + ZZQM anred)))

m=—n n=1 m=—n n=1
N
S o) 2ERERIYRED b RERAR
m=—n n=1 m=—n n=1
(3 S0+ 3 S i) 8]
m=—n n=1 m=—n n=1

(5.44)

em que F% & componente « de Fy,,,, paras = 1,2 e o = 1,0, ¢. Fazendo F2, (r,0,¢) =

smn

F¢ .. Analisando o lado esquerdo da equacdo 5.44, sabe-se que:

E(r,0,¢) = E"(r,0,¢)t + E*(r,0, )0 + E*(r,0, ). (5.45)

Ocultando a dependencia das posi¢des angulares na equagdo 5.45 e igualando-a com a equa-

cdo 5.44, obtém-se o seguinte resultado:

r n N 7" n N r
E" = Zm:—n Zn 1 le'fl lmn + Zm:—n Zn:l QZmnFany
Ea = Z;:—n Zn 1 len lmn + an:—n Zyjjzl QQWTLFZanv € (546)
Eé’ = an:—n Zn 1 len 1mn + quln:—n Zgzl QanFfmn

A equagdo 5.46 ja mostra que os modos esféricos podem ser escritos em um sistma de equa-
coes lineares, contudo essa ndo € a sua forma final. Em sistemas de caracterizagdo esférica a
componente £" ndo é amostrada, visto que s6 as componentes perpendiculares a direcao de

propagacdo, que € radial, sdo consideradas. Dessa maneira:

EG’ = an:—n Zn 1 len lmn + an:—n 27];7:1 QQW"FQOmnv € (5 47)
Ed) = Z:Ln:—n anl len 1mn + Z:Ln:fn Zgzl QanFQ(émn

Considerando N = 2, os somatorios em m e n para I}, e F},

1 Podem ser expandidas da

seguinte maneira:

n

2
Z Z QunnLTnn = Qr-11F1 11 + QuorfTyy + Quu Ty + - -

m=—n n=1

Qo F 5y + Q12 FT 1 + QuoaF oy + Quiaf s + QuoaF Ty, €
(5.48)

n 2
D0 QunnFin = Qa1 Fs 1y + Qaor Fity + Qo Fyy + ...

m=—n n=1

Qa2 FY o + Qa10F 15 + Qoo Fope + Q212F51 + Q222 Fohs.
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De maneira expandida a equagdo 5.47 assume a forma:

n N
Z Z QurnF iy = Q111 F7 1 + ...+ Qinv vy, €

m=—n n=1

n N
Z Z QomnFoyy = Qa1 F5 11 + ..+ Qann oy

m=—n n=1

Substituindo a equacao 5.49 na 5.47:

E? = Q1_11F1€711 + ...+ QINNFleNN + Q2—11F§711 4+ ...+ QQNNFgNN, e

E? = Q1711F1¢_11 +...+ QlNNFf)NN + Q2711F2¢_11 + ...+ QzNNF;NN-

Dessa maneira a equagdo 5.50 pode ser escrito com um sistema linear:

Utilizando um sistema de blocos:

E(r.0,6) | \/E
E(r,0,¢) | \n

Flpn(r,0,9)

F (70, 0)
Para P pontos experimentais:
[ Ee(ra 017¢1) ] [ F?mn(T, 91>¢1)
E¢<T7 617 (bl) L F(fmn(r? 917 (bl)
9 . R 0 .
E (Ta ‘9P7 ¢P) Flmn (T7 9P7 (bP)
| E*(r,0p, p) | | F{n(r0p, 0p)

(5.49)
(5.50)
Ql—ll |
F29—11 s F29NN Qinn
5.51
F o B ] | @ |0 07
| Qann |
0
Fimn(’n? 07 ¢) len ) (552)
F2mn (Tv Qv ¢) Qme
Fgmn(r7 617 ¢1) |
Fg)mn (T7 017 ¢1) len
: Q . (5.53)
Fgmn(T, 91’? ¢P>
Fg’mn(h 9P7 ng) J

Formando um sistema linear do tipo y = Ax, onde x € CVNX!, A ¢ CPxPxNe ¢

y € WP*! em que W simboliza o fato de y poder pertencer 3 R ou C dependendo de

condi¢des da aquisi¢do dos pontos exmperimentais e N. = 2 [N (N + 2)].
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5.7 Apéndice C: Propriedades de Campo Distante das Fun-

coes de Base Esféricas

As funcdes de Legendre podem ser definidas como:

Pr(z) = (1 —22)"™? 90 Bo(2),
ondeP, (z) = 500 (22 — 1)"

2np!~x

(5.54)

A partir das relacdes de ortogonaliade associadas as fungdes de Legendre fornecida por [90],
segue: V(n,n’) € N (n,n’) # (0,0),

f‘jl @P[L”(t)atpﬁ(t) dt (2n(n+1) _ m) (n+m)!5n’n/

1—¢2 2n+1 (n—m)! (555)

Como consequéncia direta:

mn“mn mn“mn/’

Jo Gt + L) (g S0 60 d6 = 0.

mn“mn/’

Tl gl 2 42 ' _
Jo (o + tot ) gy SInG db = 6y, € (5.56)
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