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RESUMEN

El desarrollo de nuevos sistemas y dispositivos de comunicacion requiere métodos que
permitan analizar patrones, optimizar su funcionamiento y ofrecer mejoras alineadas con las
necesidades actuales. Con este enfoque, el presente trabajo evalua el uso del aprendizaje
profundo como alternativa para disefiar un sistema transmisor-receptor de microondas. Se
inicidé con una busqueda bibliografica sobre modelos y arquitecturas de aprendizaje
automatico aplicados a dispositivos microondas. Luego, se desarrolldé un disefio base del
transmisor-receptor con cuatro etapas: generacion de sefial, amplificacion, mezclado y
filtrado, operando bajo el estandar 5G-NR FR1 y transmitiendo una sefial en banda base de
100 MHz. Los componentes fueron disefiados individualmente seglin los requerimientos del
sistema. Mediante simulaciones, se verifico su correcto funcionamiento y se generaron datos
de entrenamiento. En un entorno Python, se programaron cuatro redes neuronales con
arquitectura convolucional y modelo secuencial para organizar capas de entrada, ocultas y
salida. Se usaron las métricas MSE y MAE para evaluar el rendimiento, obteniendo una
reduccion de error promedio superior al 90%. Ademas, se evalud el sistema mediante
ganancia maxima, ancho de banda, balance de armoénicos y parametros S, logrando recuperar
la sefial en banda base con una potencia de salida de -32.912 dBm y una ganancia de 0.738
dB.

Palabras clave: Redes neuronales, sistemas de microondas, estandar 5G -NR FRI,
aprendizaje profundo, transmisor, receptor, frecuencia.



ABSTRACT

The development of new communication systems and devices requires methods that
enable the analysis of patterns, the optimization of functionality, and the implementation
of improvements aligned with current requirements. With this approach, the present study
evaluates the use of deep learning as an alternative for designing a microwave transmitter-
receiver system. The work began with a literature review on machine learning models and
architectures applied to microwave devices. A baseline transmitter-receiver design was
then developed with four stages: signal generation, amplification, mixing, and filtering,
operating under the 5G-NR FR1 standard and transmitting a baseband signal at 100 MHz.
The components were individually designed according to the system requirements.
Simulations were used to verify their proper operation and to generate training data. Ina
Python environment, four neural networks with convolutional architecture and a
sequential model were programmed to organize input, hidden, and output layers. MSE
and MAE metrics were used to evaluate performance, achieving an average error
reduction of over 90%. Additionally, the system was assessed using maximum gain,
bandwidth, harmonic balance, and S-parameters, successfully recovering the baseband

signal with an output power of -32.912 dBm and a gain of 0.738 dB.

Keywords: Neural networks, microwave systems, SG-NR FRI standard, deep learning,

transmitter, receiver, frequency.
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CAPITULO 1
1.1 INTRODUCCION

En la actualidad, los sistemas de comunicacion, la tecnologia de radiofrecuencia (RF) y los
dispositivos de microondas han transformado la conectividad, al proporcionar velocidades
de transmision de datos altas y habilitar multiples aplicaciones avanzadas [1]. En este
contexto, la necesidad de mejorar la eficiencia y capacidad de adaptacion de estos sistemas
ha impulsado el desarrollo de nuevas herramientas que se complementen a los métodos de
disefio tradicionales.

El aprendizaje profundo, una rama destacada de la inteligencia artificial [2], permite
identificar patrones complejos y optimizar sistemas en diferentes dominios. Particularmente,
las redes neuronales artificiales y redes neuronales profundas estructuras de retro
alimentacion con multiples capas ocultas han demostrado ser herramientas eficaces para el
modelado de circuitos de microondas. Diversos estudios han aplicado estas redes al disefio
filtros de microondas [3], dispositivos microondas no lineales [4], componentes
paramétricos y modelado multifisico [5].

Investigaciones recientes destacan el potencial del aprendizaje profundo en el disefio de
transmisores y emisores de microondas. Es posible implementar métodos de aprendizaje
automatico para la simulacion rdpida en el dominio de la frecuencia de modelos paramétricos
como lo propuesto por Mattuci [6]. Adicionalmente, el aprendizaje profundo puede ser
empleado para predecir el comportamiento de estructuras de comunicaciones para bandas de
frecuencia establecidas [7].

Con lo expuesto, el presente trabajo se centra en la evaluacion del método de aprendizaje
profundo como alternativa en el disefio de sistemas transmisor-receptor de microondas para
redes en la banda media de 5G. El trabajo esté estructurado por 5 capitulos. En el capitulo 1
se presenta la problematica y justificacion, asi como los objetivos. En el capitulo 2 se muestra
el estado del arte y fundamento teodrico. En el capitulo 3 se explica la metodologia empleada
y el procedimiento. En el capitulo 4 se presentan los resultados y la evaluacion del método
propuesto. Luego de realizar pruebas y simulaciones en el capitulo 5 se muestran las
principales conclusiones y recomendaciones.
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1.2 Planteamiento del problema y justificacion

En los ultimos afios, el rapido desarrollo de los dispositivos y sistemas electronicos y de las
comunicaciones inalambricas implica contar con dispositivos microondas cada vez mas
sofisticados. En consecuencia, el modelado y disefio de circuitos de este tipo se hace mas
complejo y desafiante en respuesta a la demanda de una mayor funcionalidad, una mayor
fiabilidad y un ciclo de disefio méas corto. Considerando lo anterior, es necesario disponer de
herramientas adicionales que se complementen a los procesos de disefios ya conocidos.

Los métodos de aprendizaje automatico basados en redes neuronales se perfilan como una
alternativa por su capacidad para analizar patrones complejos en datos [8] . En este ambito,
investigaciones recientes implementan estos métodos para el modelado y disefio de
dispositivos microondas como filtros, amplificadores, antenas, entre otros. Sin embargo, la
mayoria de estas investigaciones enfocan la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico
al modelado u optimizacion de un componente en especifico y no de un sistema de
comunicacion completo.

El trabajo propuesto muestra como el aprendizaje profundo es capaz de comprender las
relaciones de entrada y salida de componentes microondas mediante la generacion de datos
y el entrenamiento de redes neuronales, en ese caso se demuestra que es posible integrar
varios componentes a un sistema completo de comunicacioén en un entorno 5G para que su
funcionamiento se asemeje a un sistema disefiado con métodos convencionales.

La viabilidad de esta investigacion se sustenta en la capacidad de generar datos de
entrenamiento e implementar redes neuronales sin la necesidad de contar con un ordenador
sofisticado o de un servidor dedicado ya que el volumen de datos a trabajar no requiere de
recursos computacionales excesivos.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1

Objetivo General

Evaluar la pertinencia y contribucion de la aplicacion del aprendizaje profundo en el
disefio de un transmisor-receptor de microondas para redes 5G en banda media.

1.3.2

Objetivos Especificos

Realizar un estudio sobre los modelos de aprendizaje profundo aplicados a sistemas
de microondas

Aplicar una arquitectura de red neuronal profunda especificamente adaptada al
disefio del sistema transmisor-receptor de microondas en el contexto de redes 5G.
Disefiar un sistema de transmisor-receptor microondas utilizando modelos de
aprendizaje profundo.

Evaluar el rendimiento del sistema de comunicaciones desarrollado, considerando
parametros clave de eficiencia y calidad de servicio en entornos 5G mediante
simulaciones.
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CAPITULO 11
2.1 MARCO TEORICO
2.1.1 Estado del Arte

Con el objetivo de comprender los aspectos mas importantes del aprendizaje profundo y
sistemas de microondas, se realiza una revision bibliografica donde se analizan
investigaciones de relevancia. que guardan estrecha relacion con el tema.

En el ano 1998. Peik, menciona la introduccion de las redes neuronales en el campo de la
ingenieria de microondas, el autor propone un modelo basado en redes neuronales en el que
compila los datos de entrenamiento mediante una simulacion electromagnética y los emplea
en el modelado de una antena parche microstrip y un filtro plano de 3 polos, con las redes
neuronales entrenadas se logra optimizar el disefio de los circuitos. Sin embargo, resalta que
el costo computacional para entrenar estos modelos es alto, por lo que para la época en la
que fue realizada la investigacion representd una limitante [9].

A partir del trabajo de Peik, y con el creciente desarrollo de la tecnologia, afios mas tarde se
introducen nuevas técnicas de entrenamiento de datos que facilitan el aprendizaje de las
redes neuronales con un costo computacional razonable. Adicionalmente, existen varios
estudios de interés que exploran diferentes tipos de redes neuronales para el aprendizaje
profundo con diferentes aplicaciones. Dong en el afio 2015, enfoca su investigacion en las
redes neuronales convolucionales (CNN) y destaca que son una parte importante del
aprendizaje profundo ya que son capaces de detectar patrones locales en los datos [10]. Esto
las hace muy eficientes para tareas como la deteccion de objetos, clasificacion de iméagenes
y la deteccidon de anomalias [11].

En el campo de las comunicaciones inaldmbricas se ha explorado el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN). En el afio 2019, Sun, introdujo un método llamado filtrado neuronal
convolucional, que utiliza kernels de convolucion unidimensionales para aprender un filtro
coincidente o de paso de banda, con un mecanismo de atencion basado en el kernel para
enfatizar los filtros informativos [12]. Marseet por su parte, propuso un modelo de CNN de
Valor Complejo para el proceso de deteccion en redes inalambricas de proxima generacion,
logrando una reduccion de la complejidad computacional [13].

Existe una investigacion de alto interés como la propuesta por Jing en el ano 2021, en la cual
introduce el método de redes neuronales profundas (DNN) en el campo del modelado de
sistemas de microondas de alta dimensién [14]. La técnica de red neuronal profunda
propuesta puede resolver problemas de modelado en una dimension mas alta que métodos
como el de red neuronal superficial. Esta técnica puede representar la relacion fluida de
entrada-salida que se requiere para el modelado de microondas. Se propone un algoritmo
avanzado de aprendizaje profundo de tres etapas para entrenar el nuevo modelo de red
neuronal profunda. Este estudio se destaca las aplicaciones del aprendizaje profundo para
mejorar el rendimiento y las capacidades de los sistemas de comunicaciones.

Otra aplicacion de las redes neuronales artificiales es discutida en la investigacion realizada
por Raghavan, en la cual propone un nuevo enfoque para desarrollar modelos precisos y
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rapidos que puedan ser utilizados para simulaciones CAD [15]. El modelo propuesto emplea
modulos computacionales de redes neuronales como una herramienta para el modelado y
disefio RF y microondas. Las redes neuronales pueden ser entrenadas para aprender el
comportamiento de componentes/circuitos pasivos/activos. En este contexto, el investigador
presenta modelos de redes neuronales para filtros de microondas que juntamente con las
redes entrenadas han optimizado su funcionamiento segln ciertas especificaciones.

Con el pasar del tiempo el uso del aprendizaje profundo fue tomando mas relevancia para el
modelado y disefio de componentes microondas. En el afio 2020 Corral, en su trabajo de fin
de Master estudia la nueva tendencia de usar algoritmos de Machine Learning para el
modelado y linealizacién de amplificadores de potencia cuya aplicacion permite obtener
modelos de comportamientos mas precisos, superando varias de las limitaciones existentes
en modelos tradicionales [16].

En el trabajo de Corral también se abordan conceptos que resultan de gran interés ya que son
parte fundamental en el desarrollo de una red neuronal. Entre los principales se destaca la
arquitectura de una red neuronal, funcidén de activacion, sesgo, convolucion y por Ultimo
explica como funciona el proceso de aprendizaje de la red y los posibles resultados de
convergencia para de esta manera evitar las patologias tipicas de un mal entrenamiento.

En el ambito local en el afio 2023. Avila, en su trabajo de titulacion de pregrado realiz6é un
analisis de 2 algoritmos de aprendizaje maquina los cuales demostraron ser una herramienta
eficaz para mejorar el desempefio de las redes 5G en situaciones de sobrecarga [17]. Los
algoritmos propuestos son capaces de adaptarse a los cambios repentinos en la intensidad
del trafico, lo que reduce las colisiones de preambulos y mejora la probabilidad exitosa de
acceso a los recursos de la red.

Este trabajo tiene implicaciones importantes para el disefio y la operacion de redes 5G. Los
algoritmos propuestos se emplean para mejorar el rendimiento de dichas redes en entornos
con alta densidad de usuarios y trafico variable.

Luego de realizar una busqueda bibliografica En la Tabla 1 se muestra un resumen de
aplicaciones de relevancia donde se presentan aplicaciones de redes neuronales que son de
interés para el presente trabajo.

Tabla 1: Resumen de aplicaciones de aprendizaje profundo y redes neuronales orientadas a
sistemas de microondas.

Aplicacion Tipo de red Funcion de Numero Eficacia Referencia
neuronal activacion de
empleada capas
Sintonizacion | Red neuronal ReLU,Leaky 6 capas Rapida [18]
de Filtros convolucional RelU, convergencia y
resonadores (CNN) Flatten,Sigmoide alta precision
acoplados
Extraccién de | Red neuronal ReLU fluiday | 14 capas Rapida [14]
parametros de profunda Sigmoide convergencia y
filtros de alta (DNN) extraccion de
dimensién parametros en
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elementos de
alta dimension
Antena parche Red de Funcion logistica | 5 capas Buena [9]
microstrip, perceptron concordancia en
filtro plano de multicapa todo el rango de
3 polos (MLP) frecuencias de
prueba
Modelado de | Red neuronal Algoritmo de 3 capas | Problemas de [19]
amplificadores artificial arbol de decision convergencia,
de potencia compleja modelo eficaz
basada en CR- para seleccion
Calculo de patrones
Modelado y Red Tangente 4 capas Buena [16]
predistorsion | convolucional hiperbolica precision, bajo
de con retardo de costo
amplificadores tiempo de computacional,
de potencia valor real ajuste adecuado
(RVTDCNN) en sefal de
salida

2.1.2 Términos y Definiciones
2.1.3 Aprendizaje profundo

El Aprendizaje Profundo es un subconjunto del Machine Learning y de la inteligencia
artificial, implica el aprendizaje en multiples niveles de abstraccion para extraer informacion
util de datos [20]. En la Figura 1 se muestra como se relacionan progresivamente estas
disciplinas donde la inteligencia artificial es el campo general que desarrolla entornos y
sistemas con capacidades que se asemejan a la inteligencia humana, el Machine Learning
permite aprender patrones, crear algoritmos y ejecutar acciones a partir de datos.

Inteligencia
Artificial

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 1: Clasificacion de la inteligencia artificial.

Por su parte el Deep Learning se caracteriza por el uso de multiples capas ocultas en redes
neuronales artificiales, mediante transformaciones no lineales y abstracciones de modelos
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de alto nivel en grandes bases de datos [21]. Este enfoque se ha aplicado en varios campos,
como la inteligencia artificial, el procesamiento de imagenes, la robotica y la automatizacion
[22]La capacidad del aprendizaje profundo para aprender de cantidades masivas de datos ha
impulsado su uso en tareas cognitivas complejas como: deteccion de objetos, el
reconocimiento visual de patrones, el reconocimiento de voz [23] ,incluso se ha reportado el
uso de modelos de aprendizaje profundo el campo de las finanzas para realizar predicciones
del comportamiento de divisas [24].

2.1.4 Estructura de una red neuronal profunda

Una red neuronal es un sistema de procesamiento de informacion que esta construido por
dos tipos de componentes principales, neuronas y enlaces. Las neuronas son los elementos
de procesamiento y los enlaces son las interconexiones entre si [25]. En una red neuronal
cada neurona recibe estimulos o entradas de neuronas vecinas conectadas a ella, procesa la
informacion y produce una salida. Las neuronas pueden procesar la informacion de distintas
maneras, y las conexiones entre ellas pueden variar seglin el proposito. En la Ecuacion 1, se
muestra la relacion entrada-salida de un modelo de red neuronal estandar.

y=yxw) (D
Siendo x un vector de tamafio Ny X que contiene las entradas externas al modelo de red
neuronal y siendo y un vector de tamafio Ny X;que contiene las salidas, w es un vector
que contiene todos los parametros de peso que representan diversas interconexiones en el
modelo.

Una red neuronal puede estar conformada por varias capas seglin su aplicacion, estas capas
realizan transformaciones de manera lineal y no lineal a partir de informacion de las entradas
de la red y entregan una salida esperada que se ubica en la ultima capa. En la Figura 2 se
presenta una red neuronal conformada por 3 capas, la capa de entrada es la que recepta los
datos y la capa de salida devuelve el resultado de la prediccion deseada. La capa ubicada en
la mitad se denomina capa oculta o capa profunda y pueden ser tantas segun se requiera, el
nimero de neuronas también puede variar en cada capa. Estas neuronas se interconectan
entre cada una de las interfaces.

Capa Capa Capa
entrada oculta salida

Figura 2: Estructura en capas de una red neuronal [16].
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2.1.5 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que imitan el funcionamiento del
cerebro humano, son capaces de aprender y almacenar conocimiento y gran cantidad de
informacion. Estas redes estan compuestas por neuronas artificiales, que estan
interconectadas entre si. Las neuronas artificiales reciben sefiales de entrada y producen
sefiales de salida. El aprendizaje en las redes neuronales artificiales se produce a través de
un proceso de ajuste de pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas y pueden imitar
el sistema nervioso biologico mediante la construccion de un gran nimero de neuronas
simuladas [26].

Para lograr una mejor comprension de las redes neuronales artificiales es necesario partir del
modelo mas simple, en este caso la unidad basica de una red funcional se la denomina
perceptron. A esta estructura se incorpora el peso, funcion de activacion y finalmente el
sesgo que son elementos fundamentales para el correcto funcionamiento de la red. A
continuacion, se analizara los conceptos antes mencionados.

2.1.6 Peso
En la Figura 3 se muestra la estructura de una unidad bésica de red, la neurona recibe valores

en su entrada y estas tienen un valor o ponderacion asociada denotada por w. Este valor es
lo que se conoce como peso y, en otras palabras, es la jerarquia que tiene cada componente

de entrada.
W1

wm
™~
] X 2
== W2
= y
=

Xn

Figura 3: Unidad basica de una red funcional (perceptron).

2.1.7 Funcion de activacion

En una red neuronal, la funcion de activacion se encarga de propagar hacia adelante la salida
de una neurona e introducen la no linealidad en el comportamiento de estructuras
computacionales similares al comportamiento del cerebro humano. La funcion de activacion
también se conoce como funcion de aplazamiento ya que su trabajo es limitar el rango de
amplitud permitido de la sefial de salida a un valor infinito [27].

Existen varias funciones de activacion que se pueden emplear segun el campo de aplicacion.
En la Figura 4 se muestran ejemplos de funciones de activacion con sus respectivas
expresiones matematicas, es posible realizar combinaciones de estas funciones para que
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entreguen el resultado esperado, esto se lo realiza directamente en las capas de la red
neuronal.

- Sigmoid 5 Leaky RelLU - Tanh
— - -
4 max(0.1x,x) tanh(x) /
0.5 0.5 {
3
= = =
& o | 2 5 0
™ ™ ©
(%5} (5] 1%}
1
-0.5 1 -0.5 /
olx) =—— 0 /
1+e* /
= -1 -1 -
-5 0 5 -5 4] 5 -5 0 5
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_a _g :
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B 2 D 2 |
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(75} (55}
1 1
0 0
= -1
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Entrada (x) Entrada (x)

Figura 4: Ejemplos de funciones de activacion mas utilizadas.
2.1.8 Sesgo

Es otro de los pardmetros que se considera al momento de realizar un modelo de red
neuronal. Su funcién es afiadir la suma ponderada de los productos de cada neurona. El sesgo
desplaza la funcion de activacion hacia adelante o hacia atras y de esta manera mejorar la
capacidad de la red.

Segtin el tipo de funcidn de activacion el sesgo se aplica para que la red neuronal aprenda a
representar datos y facilita la convergencia y ajuste del modelo de aprendizaje. En la Figura
5 se puede apreciar cOmo se ingresa una variacion de sesgo para una funcion de activacion
del tipo Sigmoide se evidencia que el sesgo desplaza la curva para de esta manera producir
un valor esperado. En este caso se consideran 3 valores de sesgo, donde la funcion se
desplaza hacia la izquierda (-3) y se activara con entradas bajas, donde el sesgo se centra en
el origen o conocida como sigmoide estandar (0), en este escenario no existira
desplazamiento y se activard solo con una entrada positiva (0.5). Finalmente, la funcion
desplazada hacia la derecha (3) se activard cuando existan valores. Esta variacion en el sesgo
permite a los modelos de aprendizaje activar las neuronas de acuerdo a los requerimientos
de la red.
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Funcidn Sigmoide con Variacién en el Sesgo

Sesgo = -3
Sesgo=0
Sesgo=3

Sigmoide(x)
s o o o o o
[#%] ES [, ] [s>] -~ o

o
%]
T

0.1

Figura 5: Variacion del sesgo en una funcion Sigmoide.

En la Figura 6 se muestra como todos los elementos que componen el perceptron se
incorporan para formar su estructura bésica.

—

X1

Funcion de activacion

D f —y

X3 w,

Entradas
|

Figura 6: Estructura completa de perceptron.

2.1.9 Métodos de diseno de sistemas microondas

En el ambito de las telecomunicaciones el disefio de sistemas de comunicaciones es
fundamental para transmitir informacion a través de largas distancias. Estos sistemas
requieren métodos de modelado que permitan emular su comportamiento y en muchos de
los casos mejorar su rendimiento, esto se logra con la ayuda de modelos matematicos, de
analisis de circuitos y herramientas computacionales de simulacion. A continuacion, se
describen los métodos de disefio mas empleados para el disefo de sistemas de microondas.

Modelado de circuitos
Este método permite analizar de manera individual los componentes de un sistema como:
amplificadores, filtros, mezcladores, osciladores. Existen herramientas de disefio asistido

por computadora como SPICE y ADS que combinan anélisis de teorico y analisis de red para
modelar sistemas de radio frecuencia y microondas.
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Segun Pozar [28], se debe considerar dos enfoques de andlisis en esta técnica la primera es
el analisis de circuitos de baja frecuencia, la cual se basa en la interconexion de componentes
pasivos o activos concentrados, las dimensiones de este tipo de circuitos son de menor
tamafio y se pueden utilizar leyes de Kirchhoff o conceptos de impedancia de teoria de
circuitos. La segunda es el andlisis de microondas en las que se analizan los campos
eléctricos y magnéticos, requiere el uso de las leyes de Maxwell y su caracterizacion es mas
simple y eficiente.

Modelado de propagacion

Un modelo de propagacion es empleado para predecir como se propagan las ondas de
microondas a través del espacio esto es posible gracias a expresiones matematicas,
diagramas y algoritmos [29], los modelos consideran pardmetros como la atenuacion, la
refraccion, difraccion.

Los modelos de propagacion se pueden clasificar seglin el entorno en el cual se los aplique.
Como ejemplos se puede mencionar el modelo de Friis que estima la perdida que puede
existir en un enlace punto a punto. Por otro lado, el modelo de Hokumura Hata es un modelo
mas complejo y considera factores adicionales como la altura del transmisor y el tipo de
terreno. Para 4reas mas extensas se puede emplear el modelo de Longley-Rice que se utiliza
para predecir y analizar la cobertura de un sistema de comunicaciones por microondas.

Modelado de sistemas

El proceso de modelado de sistemas se caracteriza por analizar el comportamiento de un
sistema de manera general, en el disefio de sistemas de comunicaciones microondas es
empleado para simular y evaluar el rendimiento de cada uno de sus componentes. Las
herramientas mas utilizadas para el modelado de sistemas son Matlab y Simulink.

Matlab es un entorno de calculo numérico y de lenguajes de programacion, se basa en la
creacion de scripts, brinda un entorno dindmico para desarrollar modelos, procesamiento de
datos. Este lenguaje permite implementar vectores y matrices de manera eficaz y en corto
tiempo.

Por su parte, Simulink es un entorno que se complementa con Matlab para la simulacion de
sistemas dinamicos lineales y no lineales [30]. Esta herramienta permite representar sistemas
mediante diagramas de bloque o etapas donde cada elemento cumple un trabajo especifico,
para el diseno de sistemas microondas existen procesos integrados dentro de los bloques
especificamente disefiados para el modelado de elementos como transmisores y receptores.
Adicionalmente es posible modelar elementos de manera individual como filtros, antenas,
mezcladores, osciladores, amplificadores, entre otros.

Modelado y simulacion electromagnética
Mediante el modelado electromagnético se puede analizar la distribucién de campos
electromagnéticos en un sistema microondas, mediante las simulaciones se puede

comprender como interactian las ondas en estructuras fisicas como antenas, filtros,
acopladores, entre otros.
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Existen varias herramientas CAD populares disponibles comercialmente como: Microwave
Studio (CST), ADS (Aligent Technologies), HFSS. Estos programas permiten generar
estructuras a partir de componentes especificos y un disefio inicial incluyendo pérdidas y
desacoples para posteriormente generar un prototipo. Este tipo de software se puede emplear
para optimizar disefios, visualizar efectos materiales o con fines educativos ya que permite
comprender como se comporta un componente de microondas de manera dindmica.

El modelado mediate simuladores electromagnéticos puede reducir el tiempo y costo de un
disefio real, evitando la construccion y medicion de prototipos de laboratorio en cada
iteracion como en el caso de circuitos integrados monoliticos de microondas ya que estos
circuitos no se pueden ajustar después de su fabricacion [28].

2.1.10 Aplicacion del aprendizaje profundo en comunicaciones inalambricas

El uso de técnicas de aprendizaje automatico en el campo de las comunicaciones
inalambricas se presenta como una herramienta para comprender patrones de datos y ser
capaz de procesar la no linealidad propia de componentes y sistemas inaldmbricos,
presentando un nuevo enfoque que se puede aplicar a solucionar problemas y optimizar
procesos. En este ambito, se presentan varias aplicaciones de relevancia.

Uso de Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son arquitecturas de redes neuronales que se
caracterizan por ser efectivas en la extraccion de caracteristicas espaciales y por su gran
capacidad de aprender patrones de datos han sido aplicadas al andlisis de sefales de
comunicacion, modulacion y demodulacion de sefiales, asi como en la deteccion de errores
[31].

Uso de aprendizaje profundo en la optimizacion de recursos de redes.

El aprendizaje profundo también puede ser enfocado a optimizar la asignacién de recursos
en redes inalambricas, considerando la capacidad, la latencia y la energia. Al aplicar
algoritmos de DL es posible maximizar la eficiencia espectral y a mejorar la calidad de
servicio (QoS) en entornos inalambricos densos [32].

Seguridad y deteccion de anomalias

En redes inalambricas es importante innovar y usar herramientas que mejoren protocolos de
seguridad, el aprendizaje profundo se ha empleado en la deteccion de infiltraciones, ataques
dns y deteccion de anomalias en la red que puedan afectar a los dispositivos o a los usuarios
finales, al aplicar de estas técnicas en la seguridad se puede contar con procesos y protocolos
de seguridad robustos [33]. Como ejemplo de modelos aplicados en esta area se puede
mencionar: los autoencoders y redes adversarias generativas (GAN).

Diseiio de dispositivos microondas asistido por aprendizaje profundo
Los algoritmos de aprendizaje profundo se aplican al disefio integral de dispositivos
microondas mediante la interpretacion de patrones de datos. Al implementar algoritmos de

aprendizaje como el antes mencionado es necesario adaptar de la topologia de la red
neuronal, la configuracion de pardmetros de entrenamiento y la gestion de recursos
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computacionales, al considerar estos aspectos es posible optimizar el funcionamiento de uno
0 varios componentes. [34].

2.1.11 Entrenamiento de una red neuronal

El entrenamiento de una red neuronal es el proceso en el que se ingresa un nimero
determinado de datos se los procesa realizando ajustes de pesos y sesgos. Este proceso se
repite n veces ya que recorre de inicio a fin las capas de las neuronas y se lo denomina
fordwarpropagation (propagacion hacia adelante) y backpropagation (propagacion hacia
atras).

El entrenamiento de una red neuronal se puede describir en 3 fases y se lo puede visualizar
su proceso en la Figura 7:

Pérdida
0 error

Figura 7: Proceso de entrenamiento de la red neuronal [16] .

- Forwardpropagation: en esta fase se obtienen predicciones a partir de datos de
entrenamiento, los datos recorren la estructura de neuronas enviando la informacion
unas a otras, capa por capa hasta llegar a la capa final con la que se puede realizar
predicciones.

- Pérdida o error: en este punto se hace uso de las métricas de rendimiento y de
pérdida para conocer el error entre el resultado de la prediccion y el resultado
esperado, el objetivo principal es que el error se haga cero o que no existan
divergencias significativas. Para lograr esto, se debe ajustar los pesos de las
interconexiones de manera automatica hasta obtener valores cercanos a cero.

- Backpropagation: una vez conocido el error de la etapa anterior la informacion se
comienza a propagar desde la capa final o de salida hacia todas las neuronas de la
capa oculta o hacia atras. Cada una de estas neuronas recibe la sefial total de pérdidas
en funcién de la contribucion relativa que se haya agregado a la salida. En este punto
ya se pueden ajustar los pesos y sesgos entre neuronas. Para obtener un error de cero
o cercano se puede hacer uso de optimizadores como Adam, SGD, Adagrad, entre
otros. La funcién de los optimizadores es agregar cambios en los sesgos y pesos de
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manera automatica para ajustar el modelo, este proceso se lo realiza en grupos de
datos con varias iteraciones.

2.1.12 Proceso de aprendizaje

El proceso de entrenamiento de una red neuronal puede derivar en distintos escenarios,
dependiendo de cémo se realizo el andlisis y procesamiento de datos, entre los principales
escenarios estan:

- No convergencia: el modelo es incapaz de encontrar el resultado y continlia
analizando sin fin.

- Convergencia: el modelo encuentra el resultado esperado y muestra las
predicciones de los datos.

Como resultado de la convergencia se muestran 3 posibles resultados:

- Subajuste: El algoritmo no es capaz de generalizar ningtn patrén debido a que el
conjunto de datos es suficiente para generar el aprendizaje y esto puede ocasionar un
error en el modelo.

- Sobreajuste: Se produce cuando la capacidad de procesamiento de la red es poco
eficaz incluso con buenos datos de entrenamiento, esto provoca que los nuevos datos
no generen una clasificacion acertada

- Buen entrenamiento: la red genera buenas predicciones, el procesamiento funciona
de manera eficaz para recibir nuevos datos.

En la Figura 8 se presentan los posibles escenarios analizados anteriormente.

underfitting correcto overfitting

Figura 8: Resultados de convergencia neuronal [16] .

2.1.13 Métricas de rendimiento

En el campo del aprendizaje profundo y redes neuronales es importante contar con
herramientas que permitan dar una medida real del rendimiento de las redes neuronales y
como se adaptan a un patron de datos establecido. En este ambito, las métricas de
rendimiento o métricas de error se emplean para comparar de un modelo entrenado con datos
reales u observados de un grupo de datos de prueba [35].

En este contexto, existen varias métricas de rendimiento empleadas en aprendizaje
automatico y pronostico de fallas, entre las mas conocidas se encuentran:

Error cuadratico medio (MSE): Realiza un promedio cuadratico de los errores
considerando el valor estimado con el valor real o esperado, es enfocado a detectar errores
grandes en datos con alta dispersion.
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Error absoluto medio (MAE): Es la diferencia media absoluto promedio del valor
estimado con el valor real o esperado, a diferencia de (MSE) detecta pequenas
fluctuaciones (errores) en un conjunto de datos.

Error porcentual absoluto (MAPE): Realiza un promedio absoluto del error porcentual.
es empleado a grandes cantidades de datos.
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CAPITULO 111
3.1 METODOLOGIA

En este capitulo se describe la metodologia con la cual se llevara a cabo el presente proyecto,
en la Figura 9 se muestra como se encuentra estructurada.

Fase 1: Revision bibliogratica

A 4

Fase 2: Definir las caracteristicas y
componentes del sistema Transmisor- [«
Receptor

Fase 3: Generacion de datos y
aplicacion de la red neuronal

Fase 4: Entrenamiento de la red
neuronal

Fase 0: Analisis de
resultados

A 4

Fase 5: Validacion y pruebas

Figura 9: Fases del proyecto.
Fase 1

Se realiza una revision bibliografica exhaustiva de la literatura existente sobre el aprendizaje
profundo aplicado al disefio de sistemas de microondas y los diferentes modelos de
aprendizaje profundo. Esta revision permite identificar los enfoques mas prometedores y las
limitaciones actuales de esta area de investigacion. Para ello se recopilaron estudios
relevantes de bases de datos de literatura cientifica, revistas, conferencias especializadas y
paginas web de instituciones académicas y de investigacion.

Fase 2
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En esta fase se establecen los componentes que conforman el sistema de microondas
considerando la frecuencia, ancho de banda, etapas del sistema. Posteriormente se realiza el
disefio base de cada uno de sus componentes y se ejecuta simulaciones en el software ADS
(Advances Desing System) para verificar el correcto funcionamiento.

Fase 3

En esta fase se procede a generar los datos necesarios para entrenar la red neuronal, para esto
se utiliza el software Matlab para ingresar las ecuaciones de disefio para cada componente y
guardar los datos obtenidos considerando las variables de entrada y salida. Posteriormente
se aplica la red neuronal adecuada para procesar los datos de cada componente en un entorno
Python.

Fase 4
En esta fase se procede con el entrenamiento de la red neuronal para cada componente del

sistema, es importante recalcar que cada red neuronal se adapta de acuerdo con el numero
de variables y al nimero de datos que se van a utilizar.

Una vez procesados los datos de entrenamiento se ingresa al software para visualizar los
parametros de salida y respuesta en frecuencia segiin corresponda para cada componente.

Fase 5.
En esta fase se realiza la validacion de los resultados, en este caso se consideran los
resultados de los entrenamientos realizados y se los compara con valores ideales o de disefio

base. De esta manera se puede seleccionar el conjunto de resultados que mas se acercan o
que se encuentran el rango deseado.

Fase 6.

Mediante el andlisis estadistico y métricas de rendimiento se puede evaluar si el uso de
aprendizaje profundo es aplicable al disefio de sistemas de microondas.

3.1.1 Tipo de investigacion

El tipo de investigacion empleado para el proyecto es como primera instancia investigacion

aplicada. Este tipo de investigacion se centra en la aplicacion de conocimientos cientificos y
tecnologicos para resolver problemas practicos, implementar nuevas tecnologias o procesos.

En este caso, el aprendizaje profundo se plantea como un posible método de disefio de
sistemas microondas, por lo que el proyecto de investigacion se centrard en evaluar la su
eficacia.

Posteriormente, se aplica la investigacion experimental para realizar pruebas en los
dispositivos que forman parte del sistema mediante observacion y simulaciones.

3.1.2 Poblacion y muestra

Poblacion
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Para este proyecto se considera como poblacion a todos los datos y parametros de disefio
obtenidos al momento de desarrollar el sistema base y el sistema implementado con la
técnica Deep learning, asi como los datos de entrenamiento de las redes neuronales, modelos
de aprendizaje, funcién de activacion, optimizador, nimero de capas, €épocas.

Muestra
Para la muestra se extraen todos los resultados de las pruebas realizadas mediante la técnica
propuesta y con el analisis de errores se clasifican los mejores resultados. Es decir, los que

tengan un porcentaje de error bajo y se los compara con los resultados del sistema disefiado
con el método tradicional, con el fin de evaluar si es factible utilizar este nuevo método.

3.1.3 Operacion de variables

Tabla 2: Variables dependientes e independientes

VARIABLE
DEPENDIENTE

CONCEPTO

INDICADORES

Rendimiento del sistema
transmisor-receptor.

Capacidad del sistema de
microondas para cumplir con los
requisitos de rendimiento

Ganancia, filtrado, pérdidas
de potencia, métricas de
rendimiento,

recepcion

recibida por el sistema microondas

establecidos. eficiencia.
VARIABLE CONCEPTO INDICADORES
INDEPENDIENTE
Ancho de banda Rango de frecuencias utilizado por | MHz, GHz
los componentes del sistema
microondas
Potencia de transmision- | Potencia de la sefal transmitida y | dBm

Arquitectura de
aprendizaje profundo
empleado

Técnica de inteligencia artificial que
utiliza redes neuronales artificiales
para aprender de datos

Tipo de arquitectura de red
neuronal utilizada.

Parametros de
configuracion de la red
neuronal

Ajustes necesarios para que la red se
ajuste a las condiciones del sistema

Funcion de activacion,
optimizador, numero de
capas, épocas.

Datos de entrenamiento

Cantidad de datos que se emplean
para entrenar una red neuronal

Numero

3.2 Diseno del sistema

Para el disefio de un sistema de comunicacion es primero establecer el rango de frecuencias
que deseamos transmitir y recibir en este caso se establece la banda media de 5Ghz, hay que
recordar que al ancho de banda en la que opera 5G es de 100 MHz que se lo denomina banda
base, la cual es la sefal original generada desde el transmisor y puede contener: datos de
audio, voz, video, paquetes de datos 5G, senales de control. El tipo de transmision antes
mencionado se basa en el estandar 5G — NR FRI1 el cual trabaja en el rango de 400 MHz
hasta 7 GHz por lo que es aplicable en la presente investigacion.
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Con las consideraciones anteriores se establecen los componentes que conformar el sistema,
en este caso se consta de 4 etapas: generacion de sefal, amplificacion, mezclado y filtrado
las cuales se encuentran detalladas en el diagrama de bloques de la Figura 10.

JrE Mezclador Amplificador

@ 100 MHz 3.5GHz

3.6GHz

Filtro pasabanda

3.5GHz

TRANSMISOR

7

FI

Amplificador

Filtro pasabanda far Mezclador

9_ .

3.5GHz

RECEPTOR

\_@ 3.5GHz

3.6 GHz

fLO

fFJ'

Filtro pasabajo

100 MHz

Figura 10: Diagrama en bloques de los componentes del sistema transmisor-receptor.

Como se puede apreciar a la entrada del sistema se genera la sefial en banda base,
posteriormente ingresa al mezclador para combinar las sefiales y se acopla al amplificador

para finalmente filtrarla. En el receptor se recupera la sefial original cambiando la
configuracion del mezclador y del filtro.

Una vez establecidos los componentes y las caracteristicas del sistema se comienzan con el

disefio base.

3.2.1 Filtro de pasa banda de lineas acopladas

Para el disefio de este componente se tomod en cuenta las caracteristicas especificadas en la

Tabla 3.

Tabla 3: Caracteristicas del componente

Componente Filtro microondas pasa
banda con lineas acopladas

Tecnologia: Microstrip

Tipo Chevychev

N° orden 5

Rizado 0.05 dB

Ancho de banda 0.03 %

porcentual

Impedancia de entrada 50 Ohms

Frecuencia de disefio 3.5 GHz
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En la tabla anterior se establece las condiciones de disefio del filtro, es importante destacar
que se considera el filtro de lineas acopladas ya que es relativamente mas sencillo de disenar
y se adapta bien a la frecuencia de banda media establecida, el filtro es de orden 5 es decir
que estard conformado por 6 secciones, se utilizo las tablas de polinomios para filtro
Chevychev mostradas en la Tabla 3 estas tablas pueden ser empleadas para trabajar con
rizado de 0.5 y 3.0 dB. Para calcular el ancho de banda porcentual se emplea la ecuacion 2,

donde se considera las frecuencias laterales.

LA (2)
fO
A= 3.55 GHz*345 GHz 100
3.5GHz
A=3%
Tabla 4: Valores de polinomios para filtro Chevychev pasa bajo con rizado de 0.5y 3.0 dB
de rizado [28].

Rizado 3.0 dB
N | gl g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9 gl0 gll
1 | 1.9953 | 1.000
2 | 3.1013 | 0.5339 | 5.8095
3 | 3.3487 | 0.7117 | 3.3487 | 1.000
4 | 3.3487 | 0.7883 | 4.3471 | 0.5920 | 5.8095
5 | 3.4817 | 0,7618 | 4.5381 | 0,7618 | 3.4817 | 1.000
6 | 3.5045 | 0.7685 | 4.6061 | 0.7929 | 4.4641 | 0.6033 | 5.8095
7 | 3.5182 | 0.7723 | 4.6386 | 0.8089 | 4.6386 | 0.7723 | 3.5182 | 1.0000
8 |3.5227 | 0.7745 | 4.6575 | 0.8089 | 4.6990 | 0.8018 | 4.4990 | 0.6073 | 5.8095
9 |3.5340 | 0.7760 | 4.6692 | 0.8118 | 4.7272 | 0.8118 | 4.6692 | 0.7760 | 3.5340 | 1.0000
10 | 3.5384 | 0.7771 | 4.6768 | 0,8136 | 4.7425 | 0.8164 | 4.7260 | 0.8051 | 4.5142 | 0.6091 | 5.8095

Rizado 0.5 dB
N | gl g2 g3 g4 g5 g6 g7 g8 g9 gl0 gll
1 | 0.6986 | 1.000
2 | 1.4029 | 0.7071 | 1.9841
3 | 1.5963 | 1.0967 | 1.5963 | 1.0000
4 | 1.6703 | 1.1926 | 2.3661 | 0.8419 | 1.9841
5 | 1.7058 | 1.2296 | 2.5408 | 1.2296 | 1.7058 | 1.0000
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6 | 1.7254 | 1.2479 | 2.6064 | 1.3137 | 2.4758 | 0.8696 | 1.9841

7 | 1.7372 | 1.2583 | 2.6381 | 1.3444 | 2.6381 | 1.2583 | 1.7372 | 1.0000

8 | 1.7451 | 1.2647 | 2.6564 | 1.3590 | 2.6964 | 1.3389 | 2.5093 | 0.8796 | 1.9841

9 | 1.7504 | 1.2690 | 2.6678 | 1.3673 | 2.7239 | 1.3673 | 2.6678 | 1.2690 | 1.7504 | 1.0000

10 | 1.7543 | 1.2721 | 2.6754 | 1.3725 | 2.7392 | 1.3806 | 2.7231 | 1,3485 | 2.5239 | 0.8842 | 1.9841

Segun el rizado se obtienen los valores g para el filtro de orden 6, con estos valores se obtiene

ZyJn que se calcula con la ecuacién 2 y la impedancia par e impar (Z,, , Zy,) que se derivan
de la ecuacion 3.

A

24/ Gn X 19y

ZoJ, =

ZoJn+1 = 29y X gy + 1

Zoe =2, [1 + ZoJn + (ZOJn)z]

Zoo=Zy[1—=ZoJy + (Zojn)z]

para n=2,3,.

..N.

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(3.1)

(3.2)

Una vez realizados los calculos se procede con el disefio de las lineas acopladas, para esto
se debe considerar las dimensiones de cada seccion. Donde, W es el ancho de la linea el cual
esta relacionado con la impedancia, L es la longitud de las lineas y est4 relacionado con la
frecuencia y S es la separacion entre cada seccion.

Adicionalmente se debe seleccionar un sustrato ya que la tecnologia que se esta empleando
es Microstrip, para el componente en cuestion se empleara el paquete PCB que incluye el
software de simulacion sus caracteristicas vienen descritas en la Figura 11.
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we: Choose Layout Technology X

PCB Layout Technology Setup - Materials
Choose materials used in PCB substrate

Dielectric Materials:
Core material: FR_4_Core ... Thickness: 1.5 millimeter
Conductor Materials:
Outer metal material: Copper v .. Thickness: 0.0125 millimeter

Figura 11: Seleccion del sustrato.

Caracterizar un dispositivo directamente por sus dimensiones fisicas puede resultar
complejo, por este motivo se puede caracterizar las dimensiones mediante la impedancia par
e impar, cuyos valores fueron calculados con las ecuaciones anteriores y los valores para
cada seccion se encuentran en la Tabla 3.

Mediante herramientas de simulacion es posible caracterizar dispositivos microondas, en
este caso el software empleado fue ADS (Advaced Desing Sistem) ya que permite el disefio
de componentes de alta frecuencia, su plataforma cuenta con paquetes de: RF, microondas,
simulacion de circuitos, simulacion electromagnética, entre otros. Su plataforma es bastante
intuitiva y permite interactuar con los dispositivos e integrar varios componentes a la vez.

En este punto se cuenta con todos los pardmetros necesarios para simular el filtro de lineas
acopladas por lo que se ingresan todos los datos al software. Primero se selecciona el bloque
del sustrato, luego se ingresa el valor de las lineas de transmision para cada una de las
secciones del filtro y se agregan las terminales. Finalmente se agrega el bloque que
simulacion de Parametros S y se establece el rango de frecuencia que se va a analizar.

Mediante las herramientas de graficas que incluye el programa es posible visualizar los
parametros de Scattering (Pardmetros S) para visualizar el acoplamiento, la transmision y la
reflexion de la sefial con respecto a sus puertos.

3.2.2 Amplificador microondas

En un sistema de microondas, el amplificador es un dispositivo muy importante ya que
permite incrementar la potencia de las sefales, esto es fundamental en un sistema donde
existen componentes como el filtro microondas el cual elimina sefiales no deseadas, pero a
su vez reduce la senal original, el amplificador ayuda a mitigar este problema, dependiendo
de su ubicacion también aumenta sefales que desean ser transmitidas.

En el mercado existen componentes disefiados para trabajar como amplificadores, a distintas
frecuencias. En este caso se opto por el transistor bipolar BFP 420 el cual es un dispositivo
de bajo ruido y alta ganancia, su frecuencia de trabajo es de hasta 25GHz. En la Figura 12
se muestra una representacion del encapsulado obtenido de la hoja de datos del fabricante.
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Figura 12:Transistor BFP-420 [36].

Una vez conocidos los parametros del amplificador, se aplican las ecuaciones de disefio. Una

parte fundamental es calcular la estabilidad del transistor que se la puede calcular con los
pardmetros S proporcionados por el fabricante mostrados en la Tabla 5 representados en su
forma fasorial y polar. De esta manera se puede conocer que tal confiable y predecible es el

dispositivo y si pudiese existir ruido o interferencia a su salida.

Tabla 5: Datos del fabricante transistor BFP420.

Frecuencia 3.5 GHz

-0.4365 0.3522j
S11

0.5617 2 140°

0.894 0.0465j
S12

0.895 £ 2.98°

2.4651 2.2431j
S21

3.328 £42.7°

-0.1635 -0.0487j
S22

0.1706 2 163.2°
Zona de 1.5 VCE 9.0 mA
activacion IC

El criterio que se considera para calcular la estabilidad es A (Delta) que es la distancia del

punto de trabajo o de operacion del transistor, otro criterio importante es el factor de Rollet
(K) que es una medida de la estabilidad. Se conoce que si A < 0 y K> 1 el amplificador sera
incondicionalmente estable lo que significa que mantendra una operacion adecuada y no
generard ruido o interferencias en altas frecuencias. las expresiones para calcular estos

parametros se muestran en las ecuaciones 4 y 5.

A =|S11 % Sy — S12 * Sy

o]

<1,
> 0,

estable
inestable

_ 1—[S111% = S22 |* + |A|?

2 [S12 * Syl

(4

(5)
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A= {< 1, inestable
T >1, estable

A partir de estos valores se calcula los parametros B y C (ecuaciones 6-9) que estan
relacionados con la magnitud y fase de las reflexiones en la entrada y salida del transistor

Bl = 1‘|'|S11|2—|522|2—|A|2 (6)

B2 =1+ |Szz|2 - |S11|2 - |A|2 (7)
Cl= S;;— A(S2)" (8)
2= Sy — A(S1y)* (9

Se conoce que debido a las desadaptaciones de impedancia se pueden generar ondas
reflejadas en la fuente y en la carga de la red del transistor lo cual se denomina coeficientes
de reflexion, en la Ecuacion 10 se muestra la expresion para calcular el coeficiente de
reflexion de la fuente (Is) y en la ecuacion 11 para la carga (I7).

b - Bl 4 B12 — 4|C1|? (10)
s - 2C1
— B22 — 4|C2|? (11)
L= - 2C2

Para garantizar que un transistor funcione adecuadamente este debe alcanzar su ganancia
maxima, esto lo hace apto para poder integrarlo a un sistema de microondas, conocido el
valor de K y los parametros S del transistor, se puede calcular la ganancia maxima del
transistor mediante la Ecuacion 12.

524 I

Como se mencion6 anteriormente en el transistor existen desadaptaciones de impedancia
debido a la configuraciéon del transistor por lo que es necesario crear secciones de acoplo
mediante lineas de transmision y stubs. Esto se lo puede realizar con la ayuda de la carta de
Smith. Sin embargo, este proceso puede complicar la automatizacion de los calculos que se
lo realizara posteriormente por lo que se recurre a soluciones analiticas.

Para el disefo de la red de acoplo se utilizé el modelo de stub en paralelo que se muestra en
la Figura 13. Donde Y; es la carga a la cual se va a adaptar que en este caso es el transistor,
la red cuenta con una linea de transmision de longitud d y un sub de longitud 1 y Y
corresponde a las impedancias en cada punto de la red.
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Open or
shorted |
stub |

Figura 13: Red de acoplo stub simple en paralelo [28].

Antes de calcular las dimensiones de la linea de transmision y del stub, se debe calcular el
valor de t con los valores del coeficiente de reflexion de fuente y de carga de acuerdo con la
Ecuacion 13.

N JRL[ (Zy — RL)? + X12]/Z, (13)
- RL - Z,

Con los valores t y de acuerdo con la condicién de la Ecuacion 14 se puede calcular las
dimensiones de la linea de transmision tanto para fuente como para carga.

t=XL

1

—(tan"1¢), >0
g g 27T( an~"'t) para (19
A —(mr+tan1¢), para <0

21

Para la relacion de admitancias de los stubs se emplea la Ecuacion 15

_RLZt—(ZO—XLt)(XL+ Zyt) (15)
 Zy[RL2+ (XL + Z, t)?]
Finalmente, mediante la Ecuacion 16 se calcula la dimension de los stubs de fuente y carga.

b1 B (16)
= tan

A 2m Yo
Luego de aplicar las ecuaciones anteriores se obtienen los parametros del amplificador.
Posteriormente, se ingresan los valores calculados al software para poder caracterizar el
componente, en este caso podemos colocar directamente el transistor empleado ya que
previamente se instalé las librerias correspondientes, de esta manera se puede elegir entre

varias opciones de transistores comerciales.

Adicionalmente, se integra herramientas de simulacién para poder visualizar la maxima
ganancia del amplificador y de esta manera verificar el comportamiento del amplificador.

3.2.3 Mezclador RF
Pozar define al mezclador como un dispositivo con tres puertos utilizado para realizar
conversiones de frecuencia tanto de manera ascendente (up conversion) como descendente

(down conversion) entre sefiales de banda base y frecuencias portadoras RF. En la Figura 14
se muestran las 2 configuraciones basicas del mezclador.
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Jri Mezclador
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0 Jfrr fir
fre + fir for — fiF

fir Mezclador

f

0 fio+ fir fir fro fir —fro
(b)

Figura 14: Configuracion de un mezclador: (a) Up conversion, (b) Down conversion.

Como se puede apreciar en la figura anterior, a la salida del mezclador se produce la suma y
diferencia de las dos senales de entrada. Este comportamiento es de gran utilidad para la
implementacion de un sistema transmisor — receptor ya que se puede emplear la
configuracion de subida (up- conversion) para el transmisor y la de bajada (down-
conversion) para el receptor.

Para el correcto funcionamiento de un mezclador se debe emplear componentes no lineales
como son transistores y diodos ya que este tipo de elementos se encargan de crear ecos de la
sefial o también llamados armonicos. Sin embargo, también genera varios productos de la
sefial de entrada que pueden interferir en la sefal que se desea, por lo que se debe emplear
filtros para seleccionar los componentes de sefial requeridos y despreciar los otros
componentes.

En la practica, se puede disefiar un mezclador con un acoplador direccional, un conjunto de
diodos y un filtro. La estructura del mezclador antes mencionado se muestra en la Figura 15.

Acoplador direccional

Irr @ @ I Filtro
%5 f
90°/180° : — JFI
Tro @ @ I I l
Diodos Shottky

Figura 15: Componentes del mezclador.

El acoplador direccional es una red de 4 puertos adaptados que combina dos senales de
entrada y en sus puertos de salida tendra un desfase de 90° o 180°. Por otro lado, el conjunto
de diodos empleados son del tipo Shottky los cuales se encargan de generar los arménicos
de la sefial, para el disefio y simulacion se debe considerar diodos comerciales que se adapten
a los requerimientos del sistema en este caso el diodo utilizado serd el BAS140W que trabaja
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con frecuencias de hasta 24 GHz. Finalmente, el filtro que se debe emplear es uno del tipo
Chebychev pasa bajo con una frecuencia de corte de 300 MHz con el fin de que distinga
solamente las sefiales generadas en banda base, esta configuracion sirve como base tanto
para el transmisor, como para el receptor.

3.2.4 Generacion de datos

Es bien conocido que las redes neuronales necesitan una gran cantidad de datos para poder
ser entrenadas, para el caso de los dispositivos microondas es necesario generar valores a
partir de sus ecuaciones de disefio. En la practica este proceso puede resultar bastante tedioso
por lo que se requiere la asistencia de un software de procesamiento y analisis numérico
como lo es MATLAB.

En el software antes mencionado se ingresan todas las ecuaciones y variables necesarias para
el diseno de los dispositivos a través de un script, el programa realiza el calculo numérico y
devuelve como primera instancia los valores ideales para el disefio que son los mismos que
se obtendrian al realizar el proceso de calculo de manera manual. Para generar una cantidad
significativa de datos es necesario establecer funciones que las contengan variables de disefio
en un rango determinado, con esto se logra realizar varios analisis en funcion de las variables
obteniendo asi diferentes resultados.

Al final, el programa nos proporciona una matriz con todas las posibles combinaciones,
dependiendo de la capacidad de la red neuronal se pueden generar mas o menos datos.

En el Anexo 1 se muestra el codigo en Matlab de los componentes del sistema, para cada
uno existe un script el cual se encarga de realizar los célculos tal y como se lo explicd
anteriormente.

Finalizando esta seccién se establecen las variables de entrada y de salida para cada
componente, en estas variables se almacenan los datos generados anteriormente es
importante conocer el numero de variables para estructurar las capas de la red neuronal.

Tabla 6: Variables entrada y salida filtro de lineas acopladas.

Variables de entrada Rango Variables de salida
Ancho de banda 0.1 % -10% Impedancia par, impar | Impedancia par,
seccion 1 impar seccion 4
Rizado 0.5dB,3.0dB Impedancia par, impar | Impedancia par,
seccion 2 impar seccién 5
Impedancia 20 Ohms — 50 Ohms | Impedancia par, impar | Impedancia par,
seccion 3 impar seccion 6

Tabla 7: Variables entrada y salida amplificador microondas.

Variables de entrada Rango Variables de salida
Frecuencia 0.1 GHz - 10 GHz Acoplador Fuente
Dimensidn linea de dimension stub
transmision
Acoplador Carga
Dimension linea de Dimension stub
transmision
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Tabla 8: Variables entrada y salida mezclador microondas.

Variables de entrada Rango Variables de salida
Frecuencia de corte 1 GHz - 5GHz Impedancia de las Linea 1, 2, 3,4
lineas del acoplador
Impedancia 20 Ohms — 100 Ohms | Componentes filtro Cl1, L2, C3, L4,
pasa bajo C5

3.2.5 Aplicacion de la red neuronal

Se aplicara la arquitectura de red neuronal convolucional adaptada al sistema transmisor-
receptor para la banda de frecuencia establecida en la red 5G. De acuerdo con la busqueda
bibliografica de aplicaciones similares se evidencid que el modelo convolucional es el mas
empleado en dispositivos microondas ya que son capaces de aprender las relaciones entre
las caracteristicas de entrada y salida de componentes microondas.

El lenguaje de programacion empleado para trabajar con redes neuronales fue Python ya que
es muy versatil para crear aplicaciones con Deep Learning. Al trabajar con Python es
necesario ejecutarlo en un entorno de desarrollo integrado (IDE) en donde se puedan crear
programas. En este caso el IDE empleado fue PyCharm en su version comunitaria ya que su
entorno es bastante intuitivo y su interfaz es amigable en comparacion con otros programas.

Es bien conocido que Python cuenta con varias versiones que a lo largo del tiempo se van
actualizando, ofreciendo al usuario nuevas funcionalidades y corrigiendo posibles errores en
versiones anteriores. Esto resulta contraproducente en ciertos casos ya que al trabajar con
nuevas versiones estas pueden ser o no compatibles con librerias, comandos, extensiones,
etc.

Para solucionar este inconveniente se utilizo el software Anaconda el cual permite crear
entornos virtuales, dentro del programa se aloja gran de lenguajes de programacion con las

versiones mas estables. De esta manera se cred un entorno con el lenguaje Python en su
version 3.10.14.

Una vez creado el entorno de programacion se procede a crear la red neuronal, aqui se
establecen varios parametros como las librerias (Figura 16) que se va a emplear que en este
caso sera el paquete tensorflow.keras junto con el tipo de conexion y el framework y
finalmente se importa el algoritmo para evitar el sobre entrenamiento.

import numpy as np #calculos matematicos

from scipy.io import Loadmat

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

Figura 16: Librerias y paquetes necesarios para la red neuronal.
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CAPITULO IV
4.1 RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presenta el disefio base de los componentes del sistema, posteriormente
el resultado de los entrenamientos de cada red neuronal y finalmente su integracion al
transmisor y receptor.

4.1.1 Valores filtro de lineas acopladas base
En la Tabla 9 se encuentran los valores prototipo para el filtro calculado mediante las

ecuaciones de disefio, donde se dispone el nimero de secciones, los valores g
correspondientes segln el rizado.

Tabla 9: Secciones del filtro con sus valores

Secciones gn ZyJ, Zy. Zyo
gl 1.7058 0.1662 59.6918 43.0708
g2 1.2296 0.0325 51.6799 48.4260
3 2.5408 0.0266 51.3686 48.7025
g4 1.2296 0.0266 51.3686 48.7025
g5 1.7058 0.0325 51.6799 48.4260
g6 1 0.1662 59.6918 43.0708

En la Figura 17. se muestra el esquema del filtro de lineas acopladas donde se ingresaron
todos los parametros de disefio calculados.

Term' :
Term'! ‘:I |:|
Num=1

Z7=50 Ohm . MCLIN

MSub Stibst="MSib1" N
=0 W=0227642mm © oo
= mmme Gmwewr Thl T
H=0.25 mm W=0.241840mm © () oa 1 1
Er=06 ffg fﬁ“gggé MM gupst="MSub1" S
Mur=1 = MM W=0241749 mm @
Cond=1 0E+50 - *—l '—-—-ﬁ—| l—é
Condg ol @ S_PARAMETERS $=0.043163 mm e -
u=1e mm 1.=8.458040 mm W=0241749 MCLIN
T=0mm - = MM CLing
TanD=0 ¢ S_Param - : e e mm Subst="MSub1” MCLIN
Rough=0 mil SP1 = g W=0241840 mm i
Bbase= SiR=2 HErR $=0.814004 mm - o
Breies Stop=4.2 GHz =8 460360 mm Subst="MSub1 Term
Step=1.0 MHz - W=0.227642 mm Term2

$=0223090 mm
.. L=8552310mm

Figura 17: Filtro de lineas acopladas ADS.

Luego de establecer el esquema del filtro se analiza los parametros de Scattering (Parametros
S) para visualizar el acoplamiento, la transmision y la reflexion de la sefial con respecto a
sus puertos. En la Figura 18 se puede visualizar las curvas de los parametros (S11, S21, S12,
S22) los cuales indican que el filtro tiene una pérdida de insercion de -0.88 dB (S21), es
decir que el filtro permite pasar eficientemente la sefial a 3.5GHz y tiene un alto rechazo
fuera de banda lo que implica que funciona correctamente como pasa banda
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Figura 18: Parametros S filtro de lineas acopladas ADS.

4.1.2 Valores amplificador microondas base

Mediante las ecuaciones de disefio se obtienen los valores del amplificador base, mostrados

en la Tabla 10.

Tabla 10: Parametros calculados del amplificador.

Valor A (Delta) 0.373

Valor K 1.1621

B1 1.1612

B2 0.5902

C1 -0.4581+0.29601
C2 -0.0517-0.211811

Ganancia maxima (dB)

12.76 dB

Coeficiente de reflexion
de la fuente

-0.5878 -0.37991

Coeficiente de reflexion
de la carga

-0.1047+0.42881i

Valor t fuente 0.4883
Valor t carga 0.4746
Valor d fuente 5.65
Valor d carga 69.60
Valor B fuente 0.0204
Valor B carga 0.0975
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Valor 1 fuente 60.02

Valor 1 carga 45.80

En base a lo realizado con componente anterior, se ingresan los valores calculados al
software para poder caracterizar el componente, el esquema se muestra en la Figura 19.
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I \. | S_Param
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MaxGain Start=2 GHz
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PwrGain
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PwrGain1=pwr_gain(S,PortZ1,Port72)

Figura 19: Amplificado de microondas ADS.

En la Figura 20 se muestra la curva de la maxima ganancia disponible (m1) y la maxima
ganancia analizada (m2). Se puede evidenciar mediante sus curvas que la méxima ganancia
a la frecuencia de 3.5GHz es muy cercana, por lo que se comprueba que el amplificador
funciona adecuadamente.

m1 m2
freq=3.500GHz freq=3.503GHz
PwrGain1=12.664| MaxGain1=12.749

20
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15N2
L 4

10—

PwrGain1
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o
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5—|

10—

-15—

freq, GHz

Figura 20: Maxima ganancia disponible vs mdxima ganancia obtenida.
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4.1.3 Valores mezclador base

En la Figura 15 se mostr6 los componentes necesarios para el mezclador, en esta parte se
realiza el célculo de estos componentes sus valores se muestran en la Tabla 11.

Tabla 11: Parametros calculados del mezclador.

Lineas del acoplador Valor
hibrido de 180° (Calculado)
Linea 1 70.71°

Linea 2 70.71°

Linea 3 70.71°

Linea 4 270.00°
Componentes del filtro Valor
pasabajo (Calculado)
C1 6.557pF

L2 42.918nH

C3 21.220pF

L4 42.9180nH

C5 6.667pF

Para estructurar el mezclador en el software es necesario incorporar sus componentes
mediante un encapsulado (MIXER ENC) al interior de este bloque de disefio se encuentra
el acoplador hibrido de 180° y el conjunto de diodos Schottky (BAS140W). Adicionalmente
se agregan puertos tipo tono para seleccionar las frecuencias de entrada y sondas de prueba
para poder visualizar la sefal en cada punto del circuito. En la Figura 21 se puede visualizar
el esquema completo.
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Num=1 o
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= |_Probe ]VLDin §
S Liom 8‘[ ' ' |: 1:%4 I_1Tone I 1Tom=
L Num=4 SRC3 SRC4
. Z:ZIoad = - . . = . . . .
. Freq=IFfreq . Freq=RFfreg+| Ofreq.
_LUSB=1mA | USB=1mA
I_LSB=1 mA
P_nHam L
PORT3 - - L=
Num=3 =
Z=50 Ohm . |
Freq=LOfreq =

Figura 21: Mezclador ADS.

Una vez disefiado el mezclador se procede con la simulacion. En este caso se realizard un
analisis de armonicos a la salida del mezclador y no de parametros S ya que se ingresa una
sefial de entrada, con la ayuda del analizador de espectros se puede visualizar el
comportamiento de los armonicos, en la Figura 22 se puede visualizar suma y diferencias de
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frecuencias segun la frecuencia (RF) y de oscilador local (LO), se evidencia que el mezclador
realiza la conversion de valores y se encuentra listo para adaptarse al sistema.

MEZCLADOR

Output Spectrum

m4 m1 e O
freq=7.200GHz freq=3.500GHz 1 mi
IF_spectrum=-59.928 |F_spectrum=-30.937, -30 ma
60
3
-90-

m2
freq=3.600GHz
IF_spectrum=-44.863

IF_spectrum

m3 -120—
freq=100.0MHz §

IF_spectrum=-86.982 -150

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
freq, GHz

Figura 22: Andlisis de armonicos up-conversion y down conversion.

4.1.4 Integracion transmisor base

A continuacion, se presenta la integracion de los componentes disefiados anteriormente, para
el caso del transmisor se integro el mezclador en la entrada para combinar la sefial de entrada
(100 Mhz) y la del oscilador local (3.5 Ghz) la cual es la frecuencia de transmision,
posteriormente el amplificador eleva las sefiales y se acopla al filtro pasa banda para depurar
las sefiales no deseadas para finalmente obtener la sefial de transmision, el esquema se
muestra en la Figura 23.
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Figura 23: Transmisor base ADS.

4.1.5 Integracion receptor base

Aunque el receptor emplea los mismos componentes fue necesario cambiar la configuracion.
Como se puede apreciar en la Figura 24, en la entrada del esquema se integra una etapa de
amplificacion y luego el mezclador para que se combine la sefial amplificada con la del
oscilador que en este caso serd una frecuencia alta (3.6 Ghz) con el fin de que a la salida se
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recupere la sefial generada en el transmisor (100 MHz). El filtro pasa bajo ubicado a la salida
del sistema recupera unicamente la senal deseada y atentia las sefiales que no se encuentren
en ese rango.

RECEPTOR

\@| RO BALE |

'MEZCLADOR

Siep=1.0MHz

OSCILADOR
OCAL

1

FILTRO PASABAJO

PANEL DE CONTROL

Figura 24: Receptor base ADS.

Una vez realizado el esquema se procedid con la simulacion del transmisor y receptor con
el fin de visualizar las sefales de entrada y salida del sistema. El software permite realizar
varios analisis graficos mediante herramientas de simulacidn, las que se emplearon en este
caso fueron el balance de armonicos lo cual nos permite visualizar los espectros de sefales
generadas en puntos especificos. En la Figura 25 se muestran las sefiales del transmisor.
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Figura 25: Sefiales de entrada y salida del transmisor en tiempo y frecuencia.
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Paralelamente, se muestran los resultados de las sefiales del receptor, mostradas en la Figura
26 donde se puede apreciar que se recuperan la sefial generada por el transmisor, debido al
efecto de los componentes internos del sistema analizados anteriormente.
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Figura 26: Sefiales de entrada y salida del receptor en tiempo y frecuencia.

Para tener una visualizacién completa de las sefiales en cada punto del sistema se puede
colocar analizadores de armodnicos en las entradas y salidas de los componentes tanto del
transmisor como del receptor. En la Figura 27 se muestra el comportamiento de la sefial a lo

largo de todo el sistema.
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Figura 27: Seriales de entrada y salida de los componentes del sistema.

Para poder visualizar si la potencia del receptor no se ve afectada por los componentes
internos del circuito, en la Figura 28 se muestra la potencia de entrada y la potencia de salida

del receptor.

m7
freq=3 500GHz

dBm(Vin)=33 753

m3
freq=100.0MHz
dBm(vout)=-32 637

= m7 8
SENAL ENTRADA SENAL SALIDA

Figura 28: Potencia de entrada y salida del receptor.

Como se puede apreciar, a la salida del sistema se obtiene un valor de -32 dBm lo cual indica
que no existe pérdidas de potencia en el circuito y a la salida se obtiene una ganancia de

1.116 dB.

51



4.2 Entrenamiento y evaluacion.

A partir de los parametros de la seccion anterior, en este apartado se presentan los resultados
de los entrenamientos realizados para cada componente, en cada entrenamiento se realizé un
ajuste de la red neuronal para que se adapte al componente y a la naturaleza de los datos
compilados y se agrega la evolucion del error mse y mae después de los entrenamientos y
adicionalmente se realiza la simulacion en ADS con los valores obtenidos. En el Anexo 3 se
muestran las caracteristicas de las redes neuronales implementadas para cada componente,
asi como el nimero de datos utilizados.

4.2.1 Red neuronal 1

Filtro de lineas acopladas

En la Tabla 12 se presenta el resultado de los entrenamientos del componente en cuestion,
en este caso es importante destacar que esta fue la red neuronal que mas capas empleo6 ya
que los datos de ingreso presentaron una dispersion alta. Por lo tanto, es necesario que la red
genere mas conexiones entre las capas de entrada y salida para poder aprender el patron de
datos.

Tabla 12: Resultado red neuronal 1

Tipo de red neuronal Red neuronal
convolucional

NF° total datos de 8000

entrenamiento

N° total de capas 271

Tipo de conexion Densa

Modelo Secuencial

Funcion de activacion Relu, linear

Optimizador Adam

N° total epocas 200

En la Figura 29 se muestra la evolucion del error cuadratico medio (MSE) y el error absoluto
medio (MAE) que son métricas para evaluar el rendimiento del aprendizaje automaético,
mediante este estos valores es posible conocer el nivel de error de la red durante los
entrenamientos.
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Evolucion de MSE y MAE en Entrenamientos Red Neuronal 1
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Figura 29: Comparacion error mse y mae, red neuronal 1.

Una vez procesados los datos de entrenamiento se ingresa al software para visualizar los
pardmetros de Scattering, en este caso se considera el pardmetro S21 como referencia para
visualizar el rizado y la transmision con respecto a sus puertos. En la Figura 30, se muestra
graficamente el resultado de las simulaciones.
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Figura 30: Parametros S filtro de lineas acopladas, 5 entrenamientos realizados.
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Como se puede apreciar, a medida que se realizaron los entrenamientos las curvas se van
ajustando a la respuesta esperada (S21).

4.2.2 Red neuronal 2

Amplificador microondas

Para la red neuronal del amplificador es necesario considerar que se esta trabajando con un
dispositivo fisico que tiene valores especificos (parametros S) en funcion de la frecuencia de
trabajo y su zona de activacion. Por tanto, la red analizara un nimero limitado de datos. Con
esta limitante, se realizé un sobre ajuste en la red aumentando significativamente el numero
de épocas, esto implica que la red procesara varias veces hasta aprender el patrén de datos.
Como se puede ver en los resultados de la Tabla 13, para este caso en especifico el sobre
ajuste obtenido proporcion6 una respuesta adecuada.

Sin embargo, esta configuracion no es util cuando se desea analizar datos nuevos, cabe
mencionar que al emplear esta configuracion el tiempo de analisis es mas lento.

Tabla 13: Parametros red neuronal 2

Tipo de red neuronal Red neuronal
convolucional

N° total datos de 232

entrenamiento

N° total de capas 34

Tipo de conexion Densa

Modelo Secuencial

Funcion de activacion Relu, linear

Optimizador Adam

N° total epocas 5000

Con la informacion extraida se grafica el nivel de error obtenido a lo largo de los 5
entrenamientos las graficas de errores para el componente en cuestion se muestran en la
Figura 31. Como se puede observar, el error es considerablemente alto en los primeros
entrenamientos. Sin embargo, se reduce en gran medida en el Gltimo entrenamiento.
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Figura 31: Comparacion error mse y mae, red neuronal 2.

En la Figura 32 se muestran los resultados de las simulaciones realizadas, como se demostro
en el andlisis de errores, en los primeros entrenamientos las curvas no logran una
convergencia adecuada, pero a medida que los datos se ajustan se acercan mas al resultado
esperado.
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Figura 32: Ganancia maxima amplificador, 5 entrenamientos realizados.

4.2.3 Red neuronal 3

Acoplador direccional

55



Para el primer componente del mezclador se implementd una red neuronal con un numero
de datos bastante razonable en comparacion a las otras redes neuronales analizadas
anteriormente. Esto se debe en gran medida al patron de datos de este componente ya que
las ecuaciones de disefio son de baja complejidad. En consecuencia, el procesamiento es

rapido. En la Tabla 14 se presentan los parametros de la red neuronal

Tabla 14: Parametros red neuronal 3

Tipo de red neuronal

Red neuronal

convolucional
NP° total datos de 4000
entrenamiento
N° total de capas 11
Tipo de conexion Densa
Modelo Secuencial

Funcion de activacion

Relu, linear

Optimizador

Adam

N° total epocas 500

Como ya se lo realiz6 anteriormente, en la Figura 33 se muestra la evolucion de los errores
correspondientes a los datos del acoplador. Se observa que desde el tercer entrenamiento el

nivel de error es bajo.
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En la Figura 34 se muestra el resultado de los pardmetros S correspondientes al acoplador.
Aqui se puede mencionar que el ajuste de datos es similar a los componentes anteriores.
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Figura 34: Parametros S11 del acoplador direccional, 5 entrenamientos realizados.

4.2.4 Red neuronal 4

Filtro pasa bajo

El segundo componente del mezclador presentd una alta dispersion en los datos. En
consecuencia, fue necesario entrenar un gran nimero de datos para poder reducir el error,
aunque no fue necesario realizar un sobre ajuste el nimero de €pocas es relativamente alto
lo cual es de esperar tomando en cuenta el numero de datos. En la Tabla 15 se presentan los
parametros para esta tltima red.

Tabla 15: Parametros red neuronal 4

Tipo de red neuronal Red neuronal
convolucional

NP° total datos de 12000

entrenamiento

N° total de capas 22

Tipo de conexion Densa

Modelo Secuencial

Funcion de activacion Relu, linear

Optimizador Adam

N° total epocas 1000

Error mse/mae Por definir
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En la Figura 35, se muestra la grafica del error para la ultima red neuronal implementada.

2 Evolucion de MSE y MAE en Entr Red N 14
5 T ==
—O—MSE
—8—MAE
20— -
15 -
g
i
10 — -
5
X5
Y 0.4373
S
0 | & i .l
1 2 3 4 5

Numero de Entrenamiento

Figura 35: Comparacion error mse y mae, red neuronal 4.

Al momento de simular los resultados de los entrenamientos se puede visualizar que el ajuste
es casi inmediato en comparacion a los componentes anteriores. En la Figura 36 se aprecia
el comportamiento de las curvas.

Disefio base

100 150 200 250

300

350 400 450

500

1° Entrenamiento
2° Entrenamiento

4° Entrenamiento
5° Entrenamiento

Figura 36: Parametros S21 del filtro pasa bajo, 5 entrenamientos realizados.
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4.2.5 Analisis de errores.

A partir de los entrenamientos realizados se realiza un analisis general de las métricas de
error implementadas. La Figura 37 muestra en porcentajes la reduccion de error MSE y MAE
para cada una de las redes neuronales, mediante esta grafica se tiene una perspectiva mas
clara del rendimiento del método propuesto y conocer hasta qué punto las redes han logrado
ajustarse al patron de datos.

100

90

80

70

60

50

Porcentaje

40

30

20

10

Reduccioén de Error MSE y MAE

T
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I Error MAE
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Figura 37: Porcentaje de reduccion de error mse y mae

Como se puede visualizar en la Figura 38, las métricas indican que las redes reducen el error
mse y mae hasta en un 90%, lo que implica que los resultados no presentardn mayor
diferencia a los que se consideraron como base.
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Figura 38: Promedio reduccion de error mse y mae
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Luego de procesar todos los entrenamientos se realizé un andlisis de los entrenamientos que
presentaron un margen de error bajo (cercano a cero) es decir que se acercan al resultado
esperado y se los emplea para integrar el sistema completo con datos obtenidos con el
método Deep Learning.

Luego de la respectiva simulacion de componentes se presentan los resultados del transmisor
y receptor donde los pardmetros de los componentes fueron obtenidos mediante Deep

Learning. Posteriormente, se muestran las sefiales de entrada y salida para el transmisor

(Figura 39).
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Figura 39: Sefiales de entrada y salida del transmisor utilizando Deep Learning.

En el caso del receptor (Figura 40) las sefiales de entrada y salida se encuentran en los rangos
de frecuencia establecidos, verificando su funcionamiento.
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Figura 40: Sefiales de entrada y salida del receptor utilizando Deep Learning.

Posteriormente, se realiza una comparacion entre las sefales del sistema base y las sefales
obtenidas mediante Deep Learning. Para el caso del transmisor (Figura 41) se puede apreciar

que la sefial de entrada es la misma para ambos casos, mientras que la sefial de salida presenta
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una pequena diferencia en la potencia. Sin embargo, ambas sefales se encuentran en la
frecuencia de transmision requerida.

req=100.0MHz
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Figura 41: Comparativa de seniales del transmisor.

En la parte del receptor (Figura 42) se puede visualizar que la sefial de entrada como de
salida es practicamente igual para los 2 andlisis por lo tanto se puede deducir que para el
caso del receptor las redes neuronales aprendieron el comportamiento de los componentes a
tal punto de presentar una respuesta igual a la del disefio base demostrando asi que puede ser
aplicable al disefio de sistemas microondas.
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Figura 42: Comparativa de sefiales del receptor.

Como analisis adicional, en la Figura 43 se presenta una comparativa de potencia obtenida

entre los 2 métodos
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_ ANALISIS DE POTENCIA
DISENO BASE VS DISENO DEEP LEARNING
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Figura 43: Comparativa de potencia de entrada y potencia de salida.

En base a las sefiales obtenidas mediante la simulacion se puede hacer una relacion de la
potencia y ganancia entre el disefio base y el disefio con Deep Learning, estos valores se
muestran en la Tabla 16.

Tabla 16: Valores de potencia y ganancia diserio base vs Deep Learning

Potencia diseiio base

Entrada -33.753 dBm
Salida -32.637 dBm
Ganancia 1.116 dB

Potencia disefio Deep Learning

Entrada -33.652 dBm
Salida -33.912 dBm
Ganancia 0.738 dB

Como se puede apreciar, en ambos disefios existe una ganancia a la salida lo cual indica que
la potencia no se ve afectada por los componentes del sistema y con esto se verifica el

funcionamiento del sistema para ambos casos.
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CAPITULO V.
5.1 CONCLUSIONES

Mediante el estudio bibliografico se evidencid que existen modelos de aprendizaje profundo
aplicados al disefio y optimizacion de dispositivos microondas. Sin embargo, la aplicacion
solo se limita a un dispositivo en especifico. Por lo que, en contraste con investigaciones
relacionadas, el presente trabajo integra varios dispositivos a un sistema de comunicaciones.

Se aplico una arquitectura de red neuronal profunda basada en el modelo convolucional y el
modelo secuencial. Esta combinacion de modelos demostré ser eficaz al momento de
comprender las relaciones de entrada y salida del sistema.

Para que las redes neuronales puedan aprender patrones de datos se disefié un sistema base
con 4 componentes y 4 redes neuronales. Se ejecutaron entrenamientos para cada red
neuronal teniendo un total de 24.232 datos y 338 capas distribuidas entre capas de entrada,
capas de salida y capas ocultas.

En base a los resultados de aprendizaje de las 4 redes neuronales se realiz6 un analisis del
porcentaje de reduccion de error considerando las métricas MAE y MSE, registrando mas
del 90% de reduccion como resultado de los entrenamientos. De esta manera se valida que
las redes neuronales se ajustan al patron de datos.

Mediante la evaluacion del sistema se concluye que la respuesta en frecuencia es de 3.5 GHz
de transmision y una sefial recuperada de 100 MHz y que el sistema es eficiente ya que a la
salida del receptor se obtiene una potencia de -32.912 dBm y una ganancia de 0.738 dB con
respecto a su sefial de entrada y contrastando con los valores del disefio la diferencia en
ganancia es de 0.37 dB. Sin embargo, no existen pérdidas significativas en los componentes
del transmisor y receptor. Por lo tanto, se puede transmitir en entornos 5G.
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5.2

RECOMENDACIONES

Ampliar la investigacion del uso de la inteligencia artificial y en concreto el Deep
Learning y su aplicabilidad en el campo de las telecomunicaciones.

Se recomienda aplicar método de disefio presentado en este trabajo a mas
dispositivos microondas como: resonadores, atenuadores, multiplicadores y
experimentar su integracion a sistemas de comunicaciones mas complejos.

Para futuras investigaciones se puede aplicar maquinas de soporte vectorial (SVM)
como modelo de aprendizaje automatico enfocado a la prediccion de errores en
dispositivos microondas ya que esta arquitectura tiene mayor rango de clasificacion
de patrones lineales y no lineales.

Se puede agregar métricas de error para tener una evaluacion del aprendizaje de la
red ain mas exhaustiva y detectar posibles anomalias.

En futuros trabajos se puede mejorar la estructura de las redes neuronales para
optimizar el aprendizaje y conseguir un tiempo de ejecucién mas corto.
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ANEXOS

7.1

Anexo 1: Codigos Matlab

7.1.1 Calculo de dimensiones de filtro microondas.

function filtrovariable()

%Iteraciones
n= 5000;
datosFiltrovar= zeros(n,153);

for

end

i=1:n

% Generacién de datos
(0.1 - le-5)
(100 - 20)

Delta =
70 =
rizado =
datosFiltrovar(i,1l)=Delta;
datosFiltrovar (i, 2)=%Z0;

* rand()
* rand() + 20;
0.5 + round(rand())

datosFiltrovar (i, 3)=rizado;

+ le-5;

¥ 2.5;

% valores g en funcién del rizado

if rizado == 0.5
g = [1.7058,
elseif rizado
g = [3.4817,
else

1.2296,
3.0
0.7¢els,

error('invalido.
end

2.5408,

4.5381,

Ingresar 0.5 o 3.0

1.22%9¢, 1.7058, 1]1; %

0.76l18, 3.4817, 11:; %

dB."):

% calculo de impedancias par £ impar

[Zeven, Zodd] =

datosFiltrovar (i, 4:8)=Zeven;
datosFiltrovar (i,10:15)=Zodd;

function [Zeven,

Zodd]

calcular_ impedancias(g, Delta, Z0);

calcular_ impedancias (g,

ZoJl = sgrt(pi * Delta / (2 * g(l))):

ZoJ2 = (pi * Delta) / (2 * sgrtig(l) * g(2))
Zod3 = (pi * Delta) / (2 * sgrt(g(2) * g(3))
ZoJ4 = (pi * Delta) / (2 * sgrti(g(3) * g(4))
EZoJ5 = (pi * Delta) / (2 * sgrti{g(4) * g(5))
ZoJ6 = sgrt(pi * Delta / (2 * g(5) * g(6))):
% Secciones del filtro

Eeven(l) = 20 * (1 + ZoJl + ZoJl~2);

Zodd (1) = E0 * (1 - ZoJl + EoJl"2):
Zeven(2) = 0 * (1 + ZoJ2Z + ZoJd2"2);

Zodd(2) = E0 * (1 - EZoJ2Z + Eod2"2);
Zeven(3) = Z0 * (1 + ZoJ3 + ZoJ3"2);

Zodd (3) = &0 * (1 - Zod3 + Eod3"2);
Zeven(4) = Z0 * (1 + ZoJ4 + EoJ4°2);

Zodd (4) = E0 * (1 - ZoJd4 + EoJdd4"2);

Zeven (5) = 20 * (1 + ZoJ5 + ZoJd5°2);

Zodd(35) = Z0 * (1 - ZoJ5 + ZoJ5"2);

Zeven (6) = Z0 * (1 + ZoJdeé + ZoJd&~2);

Zodd(e) = &0 * (1 - ZoJ&e + EoJde"2):;

g para

g para

Delta,

)
)
)y
)i

rizado de

rizado de

z0)
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7.1.2 Analisis de estabilidad del transistor BFP420, calculo de lineas de transmision

y stubs para el amplificador.

%% Calculo de coeficientes de reflexidn y ganancias

deltacomplex = s11 * 522 - s12 * s521;

deltaMod = abs(deltacomplex};

k = (1 - abs(s11)*2 - abs(s22)"2 + abs(deltaMod)"2) [/ (2 * abs(s12 * s21));

Bl = 1 + abs(s11)*2 - abs(s22)"2 - deltaMod"2;
B2 = 1 + abs(s22)*2 - abs(s11)"2 - deltaMod"2;
C1 = s11 - deltacomplex * conj(s22};
C2 = 522 - deltacomplex * conj(sl1l};

% Coeficiente reflexion en la carga
rs = (Bl + sqrt(B1*2 - 4 * abs(C1)"2)) / (2 * Cl1);
if abs{rs) > 1
rs = (Bl - sgrt(Bl1"2 - 4 * abs(C1)"2)) / (2 * Cl};
end

% Coeficiente reflexion en la fuente
rl = (B2 + sqrt(B2°2 - 4 * abs(C2)"2)) / (2 * (C2);
if abs{rl) > 1
rl = (B2 - sgrt(B2"2 - 4 * abs(C2)"2)) / (2 * (C2};
end

%mostrar resultados del coeficiente de reflexion en
% Mostrar los resultados

fprintf('\nResultados:\n');
fprintf('Valor de delta: %.4f + %.4fi\n', real(delta), imag(delta));
fprintf('Valor de K: %.4f\n', K);

% condiciones de estabilidad
if abs(delta) < 1 & K > 1
fprintf('El amplificador es estable.\n');

%% Ganancias

gs 10 * logle(l / (1 - abs(rs)"2));

g0 = 10 * logle(abs(s21)"2);

gl = 18 * loglB((1 - abs(rl)"2) / (abs(l - s22 * rl)*2));

gtotal = gs + g0 + gl;

Gtotal = 10 * logle((abs(s21) / abs(s12)) * (k - sgrt(k"2 - 1)));

fprintf{'Ganancia maxima: %d \n', gtotal);

%% Calculo de longitudes de stub y linea

% Red de acoplo fuente

zs = z@ * ((1 + rs) / (1 - rs));

[dsarr, lsarr] = analitic_solution_single_stub(zs, z®, 1, 1); % Stub dnico
1llines = 8.5 - dsarr(l);

1stubs = 8.5 - lsarr(l);

% Red de acoplo carga
z1 =z@ * ((1 +rl) / (1 - rl));
[dlarr, llarr] = analitic_solution_single_stub(zl, z8, 1, 1);
1linel = 0.5 - dlarr(l);
lstubl = 8.5 - llarr(l);
fprintf({'Acoplador fuente, linea: %d 2, stub: %d ¢ \n', real(llines) * 3260, real(lstubs) * 360);
fprintf('Acoplador carga, linea: %d 2, stub: %d 2\n', real(llinel) * 360, real(lstubl) * 360);
end
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7.1.3 Calculo de las lineas del acoplador direccional

function Acopladorl ()
num = 3000;

% MatriX para result

coupler = zeros(num, 3):
for i = l:num
20 = (100 - 20) * rand() + 20; % Impedancia

% longitud de onda
lambda = 360;
%(longitudes lineas

LAl = sgrt(2) * &20;
LA2 = sgrt(2) * Z0;
LA3 = sgrt(2) * Z0;
LE4 = 3 * lambda / 4 ;

% resultados en la matriX
coupler (i, :) = [Z0, Lal, LaZ, LA3, LR4]1;

end
tarchivo mat
save ('datoshcoplador.mat', 'coupler'):;

end

7.1.4 Calculo de los componentes del filtro pasa bajo

function Pasabajol()
% parametros
g = [0.el80, 1.1680, 2.0000, 1.6180, 0.6180];

num = 12000;

a
0
% Matriz resultados

lowpass = zeros(num, 7);
for i = 1:num

Z0 = (100 - 20) * rand() + 20; % Impedancia entre 10 y

fc = £ val(randi(length(f_val))); % Seleccidn frecuencia

% Calculo frec angular

we =2 * pi *¥ fc;

% Calculo componentes del filtro

cl = (g(l) / (20 * wc)) * 1lel2; &pF
L2 = ((20 * g(4)) / wc) * 1le%; %nH
C3 = (g(3) / (20 * wc)) * 1lel2; &pF
L4 = ((20 * g(4)) / wc) * 1le%; %nH
C5 = (g(5) / (20 * wc)) * 1lel2; &pF

% Guardar resultados matriX
lowpass(i, :) = [Z0, fc/les,Cl, L2, C3, L4, C5];

end
% archivo .mat

save ('datosPasabajo.mat', 'lowpass');

) ohms
f val = 10e6:10e6:500e6; % Valores de frecuencia de corte de 1 a 5 GHz
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7.2  Anexo 2: Codigos Python

7.2.1 Creacion de red neuronal

import numpy as np #calculos matematicos

from scipy.io import loadmat #leer variables de matlab

from tensorflow.keras.models import Sequential #importar el framework

from tensorflow.keras.layers import Dense #tipo de conexion

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping #paquete para evitar el sobreentrepnamiento
train_data = loadmat('C:/IET/TESIS/Archivos Matlab/datosAcoplador') #buscar el archivo
matrix_data = train_data['coupler'] #leer la matrix

X = matrix_data[:, 0:1] #datos de entrada de la red

y = matrix_data[:, 1:5] #salidas de la red

.
o.
oo
(=]

~
)
@

split = int(0.8 % len(X)) # entradas y salidas para entrenamiento y validacig
X_train, X_val = X[:split], X[split:]
y_train, y_val = y[:split], y[split:]

#capas de entrada

model.add(Dense( units: 256, input_dim=1, activation='relu'))

#capas ocultas

model.add(Dense( units: 256 , activation='relu'))

model.add(Dense( units: 256 , activation='relu'))

model.add(Dense( units: 256 , activation='relu'))

#capa de salida

model.add(Dense( units: 4 |, activation='linear'))

#compilar el modelo

model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer='adam', metrics=['mae']) #metricas de error
early_stopping = EarlyStopping(monitor='loss', patience=10, restore_best_weights=True)
#entrenar el modelo con early stop

history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_val, y_val), epochs=400,batch_size=256,callbacks=[early_stopping])
#resumen del modelo

model.summary ()

model.save('modelo4.keras')

7.2.2 Realizar predicciones

import numpy as np
from tensorflow.keras.models import load_model

model = load_model('modelo3.keras')
nueva_entrada = np.array([[50,2.0],]1)

prediccion = model.predict(nueva_entrada)

print(prediccion)
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7.3 Anexo 3: Tablas de entrenamiento

7.3.1 Entrenamiento red neuronal 1

Tabla 17: Caracteristicas de la red neuronal 1 (filtro)

Numero de Datos de Capas de Capas Capas de Epocas
entrenamiento entrenamiento entrada ocultas salida
1000 3 64 12 100
1 Error mse/mae: 2.1362/2.5085
3000 |3 \ 128 | 12 \ 100
2 Error mse/mae: 2.1015/2.0195
5000 |3 \ 128 | 12 \ 100
3 Error mse/mae: 2.0075/2.1022
7000 3 | 256 |12 | 200
4 Error mse/mae: 0.6597/0.5893
8000 | 3 \ 256 | 12 \ 200
S Error mse/mae: 0.7385/0.4672
Tabla 18: Valores Deep Learning vs valores calculado Red neuronal 1.
Numero Seccion del | Zgven Deep | Zgven Zoop Deep | Zoop
entrenamiento | filtro Learning Calculado Learning Calculado
Seccion 1 61.1343 59.6918 42.9974 43.0708
Seccidn 2 53.1948 51.6799 47.7742 48.4260
Seccion 3 52.7114 51.3686 48.1680 48.7025
1 Seccion 4 52.7011 51.3686 48.1478 48.7025
Seccion 5 53.7011 51.6799 47.7519 48.4260
Seccidn 6 61.1376 59.6918 43.1330 43.0708
Seccion 1 60.3495 59.6918 43.3501 43.0708
Seccion 2 52.9399 51.6799 47.6728 48.4260
2 Seccion 3 52.3359 51.3686 48.1515 48.7025
Seccidn 4 52.5532 51.3686 48.1014 48.7025
Seccidn 5 52.7652 51.6799 47.7628 48.4260
Seccion 6 60.4554 59.6918 43.2781 43.0708
Seccion 1 60.5087 59.6918 43.2467 43.0708
Seccién 2 52.8754 51.6799 47.7915 48.4260
3 Seccion 3 52.4110 51.3686 48.1419 48.7025
Seccion 4 52.4571 51.3686 48.1379 48.7025
Seccion 5 52.9553 51.6799 47.8591 48.4260
Seccidn 6 60.5335 59.6918 43.2446 43.0708
Seccion 1 57.4822 59.6918 44.1157 43.0708
Seccion 2 51.5826 51.6799 47.9987 48.4260
4 Seccion 3 51.3282 51.3686 48.2443 48.7025
Seccion 4 51.3770 51.3686 48.3387 48.7025
Seccidn 5 51.6828 51.6799 48.0352 48.4260
Seccion 6 57.5630 59.6918 44.1464 43.0708
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Seccioén 1 58.2363 59.6918 43.822147 43.0708
Seccion 2 51.7741 51.6799 48.345592 48.4260
5 Seccidn 3 51.3680 51.3686 48.454338 48.7025
Seccion 4 51.5112 51.3686 48.37619 48.7025
Seccién 5 51.8653 51.6799 48.13192 48.4260
Seccidn 6 58.4753 59.6918 43.798462 43.0708
7.3.2 Entrenamiento red neuronal 2
Tabla 19: Caracteristicas de la red neuronal 2 (amplificador)
Numero de Datos de Capas de Capas Capas de Epocas
entrenamiento entrenamiento entrada ocultas salida
232 1 16 1 10000
1 Error mse/mae: 0.336/3.4403
232 E | 128 E | 7000
2 Error mse/mae: 0.6433/52.3755
232 1 | 128 1 | 4000
3 Error mse/mae: 0.6663/52.376
232 1 | 256 1 | 2000
4 Error mse/mae: 30.5179/57.5305
232 1 | 256 1 | 5000
S Error mse/mae: 30.8196/62.5767
Tabla 20: Valores Deep Learning vs valores calculados red neuronal 2.
Nimero Acopladores | linea de | linea de | Stub Stub
entrenamiento transmision | transmision | (Deep (Calculado)
(Deep (Calculado) | Learning)
Learning)
Acoplador 6.2749° 5.65° 63.5437° 60.02°
fuente
1 Acoplador 69.44° 69.60° 45.4440 45.80°
carga
Acoplador 5.7156° 5.65° 62.0877° 60.02°
2 fuente
Acoplador 69.8943° 69.60° 44.5241° 45.80°
carga
Acoplador 6.45035° 5.65° 62.3648° 60.02°
3 fuente
Acoplador 70.2683° 69.60° 44.9707° 45.80°
carga
Acoplador 76.4860 5.65° 53.0531° 60.02°
4 fuente
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Acoplador | 51.5045° 69.60° 34.2549° 45.80°

carga

Acoplador 84.8504° 5.65° 65.6277° 60.02°
5 fuente

Acoplador 48.1307° 69.60° 26.1839° 45.80°

carga

7.3.3 Entrenamiento red neuronal 3

Tabla 21: Caracteristicas de la red neuronal 3 (Acoplador direccional)
Numero de Datos de Capas de Capas Capas de Epocas
entrenamiento entrenamiento entrada ocultas salida

800 1 4 3 100
1 Error mse/mae: 19.936/21.5889
900 E | 4 3 | 100
2 Error mse/mae: 20.329/20.2037
1000 E | 4 |3 | 200
3 Error mse/mae: 0.785/0.464
2000 1 | 4 E | 200
4 Error mse/mae: 0.7499/0.2489
4000 1 | 7 E | 500
S Error mse/mae: 0.1454/0.1515
Tabla 22: Valores Deep Learning vs Valores calculados, red neuronal 3
Numero de Linea del Valor Valor
entrenamiento acoplador (deep learnig) (calculado)
Linea 1 72.1533 70.71
linea 2 72.1327 70.71
linea 3 71.8341 70.71
linea 4 199.101 270.00
Linea 1 72.6224 70.71
linea 2 72.6087 70.71
linea 3 72.6420 70.71
linea 4 203.543 270.00
Linea 1 70.7211 70.71
linea 2 70.5371 70.71
linea 3 70.7141 70.71
linea 4 270.420 270.00
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Linea 1 70.5614 70.71
linea 2 70.6226 70.71
linea 3 70.6118 70.71
linea 4 268.8304 270.00
Linea 1 70.7266 70.71
linea 2 70.7283 70.71
linea 3 70.7698 70.71
linea 4 269.7416 270.00

7.3.4 Entrenamiento red neuronal 4

Tabla 23: Caracteristicas de la red neuronal 4, (Filtro pasa bajo)

Numero de Datos de Capas de Capas Capas de Epocas
entrenamiento entrenamiento entrada ocultas salida
2000 2 4 5 200
1 Error mse/mae: 23.906/23.671
4000 |2 | 6 E | 300
2 Error mse/mae: 1.452/1.121
6000 | 2 8 |5 | 300
3 Error mse/mae: 0.4761/0.4510
10000 |2 | 15 E | 7000
4 Error mse/mae: 0.6431/0.4533
12000 |2 | 15 E | 1000
5 Error mse/mae: 0.5047/0.4373
Tabla 24: Valores Deep Learning vs Valores calculados, Red neuronal 4
Nimero de Componente del Valor Valor
entrenamiento filtro (deep learnig) (calculado)
C1 7.1972pf 6.557pf
L2 39.489nh 42.918nh
C3 20.2363pf 21.220pf
L4 38.7529nh 42.9180nh
Cs 6.3756pf 6.667pf
Cl1 6.6619pf 6.557pf
L2 42.7039nh 42.918nh
C3 20.8240pf 21.220pf
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L4 42.7759nh 42.9180nh
Cs 6.4156pf 6.667pf
C1 6.5535pf 6.557pf
L2 43.6862nh 42.918nh
C3 21.2556pf 21.220pf
L4 43.7519nh 42.9180nh
C5 6.5875pf 6.667pf
C1 6.5274pf 6.557pf
L2 43.1312nh 42.918nh
C3 21.0533pf 21.220pf
L4 43.2073nh 42.9180nh
C5s 6.6057pf 6.667pf
C1 6.7450pf 6.557pf
L2 42.5784nh 42.918nh
C3 21.7143pf 21.220pf
L4 42.7312nh 42.9180nh
C5 6.8654pf 6.667pf
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