
This is the published version of the bachelor thesis:

del Rio Toledano, Javier. Aceleración del software de diseño de filtros de
microondas mediante GPUs y diferenciación automática. Treball de Final de
Grau (Universitat Autònoma de Barcelona), 2026 (Enginyeria Informàtica)

This version is available at https://ddd.uab.cat/record/334413

under the terms of the  license.
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Resumen– Este trabajo presenta la aceleración de un motor de sı́ntesis y optimización de filtros de
microondas mediante vectorización matricial y diferenciación automática (AD). Frente a los enfoques
secuenciales clásicos que emplean aproximaciones por diferencias finitas, la herramienta propuesta
agrupa los datos en tensores y utiliza retropropagación analı́tica en MATLAB, permitiendo la evalua-
ción simultánea de lotes de filtros. Los resultados demuestran una concordancia electromagnética
exacta con el simulador original, logrando una aceleración en CPU a partir de 100 filtros. Asimismo,
la implementación en GPU para optimización por gradiente obtiene un rendimiento superior en
un factor de 3× respecto a la CPU, alcanzando un speedup de más de 120× frente al método
secuencial tradicional con diferencias finitas. Esto valida la viabilidad del motor desarrollado para
tareas de optimización global masiva y diseño en tiempo real.

Palabras clave– Sı́ntesis de filtros, diferenciación automática, vectorización por lotes, acele-
ración por GPU, MATLAB.

Abstract– This project presents the acceleration of a microwave filter synthesis and optimiza-
tion engine using matrix vectorization and automatic differentiation (AD). In contrast to classical
sequential approaches utilizing finite difference approximations, the proposed tool structures filter
data into tensors and employs analytical backpropagation in MATLAB to evaluate batches of filters
simultaneously. The results show an exact electromagnetic agreement with the original simulator,
achieving a CPU speedup for batches as small as 100 filters. Furthermore, the GPU implementation
for gradient-based optimization achieves a 3× speedup over the CPU, reaching a total speedup of
over 120× compared to the traditional sequential finite difference method. These findings validate the
developed engine’s capability for massive global optimization tasks and real-time microwave design.

Keywords– Filter synthesis, automatic differentiation, batch vectorization, GPU acceleration,
MATLAB.

✦

1 INTRODUCCIÓN Y CONTEXTO

EN EL DISEÑO de sistemas de telecomunicaciones de
cualquier tipo y mediante cualquier medio, los fil-
tros juegan un papel fundamental. Son los disposi-

tivos encargados de seleccionar la parte del espectro radio-
eléctrico con el que queremos trabajar o, lo que es lo mismo,
de eliminar las frecuencias no deseadas. Estos elementos se
encuentran en todo tipo de dispositivos y aplicaciones, des-
de los teléfonos móviles hasta los sistemas de radar. Su di-
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seño y fabricación forman parte fundamental de la industria
como de la investigación de sistemas de telecomunicación.

Dentro de todos los tipos de filtros, nos enfocamos en
los filtros acústicos [1]. Su principio de funcionamiento se
basa en la transformación de la onda electromagnética en
una onda mecánica que se realiza mediante materiales pie-
zoeléctricos que permiten la conversión en ambos sentidos.
La conveniencia de este cambio reside en que, al transfe-
rirse la onda del aire a un medio sólido, la velocidad de
propagación en este nuevo medio es mucho menor, pero su
frecuencia se mantiene constante, por lo tanto, para satis-
facer la relación v = f · λ la longitud de la onda también
se reduce, pudiendo fabricar filtros significantemente más
pequeños que la longitud de onda de la señal original. Este
tipo de filtros son de especial interés en dispositivos portáti-
les y ligeros para los cuales un filtro electromagnético de
cavidades no es una opción viable.
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En este trabajo se aborda el problema del diseño y sı́nte-
sis de filtros desde un punto de vista computacional y de ar-
quitectura de software. El diseño de filtros acústicos admite
gran variedad de acercamientos, en nuestro caso, nos cen-
traremos en una secuencia de pasos completamente analı́ti-
ca a partir de las especificaciones del mismo. A partir de
las especificaciones se genera un filtro prototipo paso bajo
(LPP, del inglés, Low-Pass Prototype) que luego se puede
trasladar a la frecuencia de interés y al ancho de banda de-
seado.

El objetivo original consistı́a en optimizar un software de
sı́ntesis de multiplexores. Un multiplexor en radiofrecuen-
cia es un circuito que separa y/o combina señales de distin-
tas frecuencias, es decir, un mismo dispositivo filtra múlti-
ples frecuencias de interés. Al considerarse un objetivo de-
masiado ambicioso, se ha preferido trabajar con filtros de
dos puertos, una entrada y una salida, ya que son la base de
los multiplexores. Si los resultados de este trabajo son pro-
metedores, parte del esfuerzo y del conocimiento se podrá
trasladar a ese problema.

El software original (Baldr de ahora en adelante) [2] es
funcional y completo y ha sido nuestra referencia en cuanto
a rendimiento y resultados se refiere. Para tratar de mejorar
el rendimiento de este programa se plantean diversas estra-
tegias, entre ellas, el uso de hardware de cómputo paralelo
como son las Unidades de Procesamiento Gráfico (GPU).
Las GPUs presentan un elevado número de núcleos de pro-
cesamiento, pero más sencillos que si los comparamos con
una Unidad de Procesamiento Central (CPU). Este eleva-
do número de núcleos permite la ejecución en paralelo de
una operación sobre un conjunto de datos, teniendo el po-
tencial para acelerar significativamente cualquier programa
cuyos datos se encuentren convenientemente estructurados.
De manera natural, este no es el caso de las operaciones
y datos del problema a tratar lo que requiere un replantea-
miento del software.

El resto del documento se estructura detallando los obje-
tivos y el alcance en la Sección 2, el estado del arte en la
Sección 3, la metodologı́a y técnicas utilizadas en la Sec-
ción 4, y la evaluación de resultados en la Sección 5. Final-
mente, las conclusiones se presentan en la Sección 6.

2 OBJETIVOS Y ALCANCE

2.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es reducir de for-
ma sustancial el tiempo de ejecución del software original
Baldr garantizando la precisión y validez de los resultados
obtenidos. Se estableció un objetivo cuantitativo inicial de
aceleración (speedup) mı́nimo de 2.

También existen una serie de objetivos secundarios es-
pecı́ficos con respecto al código y el trabajo realizado:

1. Orientación a objetos: Crear un nuevo código fuente
orientado a una arquitectura orientada a objetos (OOP)
que sea extensible y mantenible.

2. Paralelización: Implementar la representación ade-
cuada de los datos, matrices y tensores, que permita
la paralelización mediante el uso de GPUs.

3. Diferenciación Automática: Sustituir el uso de dife-
rencias finitas por la diferenciación automática para el
cálculo de gradientes en la fase de optimización.

2.2. Alcance
El trabajo se centra en el software Baldr [2] que se utili-

zará como métrica para el análisis de resultados en cuanto a
rendimiento, completitud y precisión se refiere. Se ha trata-
do de implementar el ciclo completo de sı́ntesis, pero no se
ha alcanzado, faltando la conversión a la tecnologı́a acústi-
ca y la conversión a paso banda del filtro LPP. La razón de
no alcanzar a implementar la sı́ntesis completa se ha debido
a limitaciones temporales y a subestimar el esfuerzo reque-
rido para este proyecto.

3 ESTADO DEL ARTE

En el estado del arte tenemos el estudio de la sı́ntesis de
filtros de manera analı́tica, ası́ como el uso de técnicas de
optimización basadas en el descenso de gradiente como di-
ferenciación automática.

3.1. Sı́ntesis de filtros
El proceso de sı́ntesis utilizado se puede dividir en gran-

des bloques conceptuales que pueden ser intercambiados
por otros que cumplan la misma función. El marco concep-
tual e histórico de la sı́ntesis de matrices de acoplamiento
de filtros está extensamente documentado en la literatura
clásica [3]. Por ejemplo, el primer paso es la construcción
de los polinomios caracterı́sticos que son los que definen su
comportamiento. En nuestro caso se han utilizado los poli-
nomios de Chebyshev [4], pero se podrı́an haber construido
otros como los elı́pticos. Aquı́ se presenta una selección pa-
ra cada bloque que se puede observar en la Figura 1.

Orden N
N.º ceros transmisión NTZ
Cero de transmisión TZ
Pérdidas de retorno RL

Parámetros de Entrada

Chebyshev LPP
método general

Método de extracción
de Macchiarella

Modelo BVD
paso bajo

Modelo BVD
paso banda

Simulación
Keff , r, fs, C0

Salida Final

Polinomios P, F, E

Elementos LP

Lm, Xm, X0C0, La, Ca

Fig. 1: Diagrama de bloques del proceso de sı́ntesis de fil-
tros acústicos

3.1.1. Polinomios caracterı́sticos

El primer bloque del proceso de sı́ntesis toma como en-
trada las especificaciones del filtro y produce como salida
un conjunto de tres polinomios y factores de escala que des-
criben matemáticamente su comportamiento frecuencial.
Estos parámetros son:

N : orden del filtro (número de polos), que determina el
número de elementos y, por ende, el tamaño del filtro.

NTZ : número de ceros de transmisión, que son fre-
cuencias a las que el filtro atenúa completamente la
señal.
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{TZ}: las posiciones de dichos ceros en el eje de fre-
cuencias.

RL: pérdida de retorno (Return Loss), que cuantifica
cuánta señal se refleja en la banda de paso y determina
el nivel de rizado permitido.

El motivo y la manera de contruir estos polinomios se ex-
plican en [4]. Su construcción es algo extensa y no es el ob-
jetivo de este trabajo. El proceso construye tres polinomios
en la variable compleja s, que es la variable del espacio de
frecuecias complejas. El resultado es el siguiente:

P (s): polinomio de transmisión, cuyos raı́ces son
exactamente los ceros de transmisión {TZi}. Determi-
na en qué frecuencias el filtro bloquea completamente
la señal.

F (s): polinomio de reflexión, construido para garanti-
zar el comportamiento de tipo Chebyshev en la banda
de paso. Sus coeficientes se calculan de forma que la
función |F (jω)/E(jω)|2 oscila de forma equirrizada
entre 0 y un valor máximo fijado por RL.

E(s): polinomio de Hurwitz, denominador común. Se
obtiene a partir del producto εRP (s) + εF , pasando
todas las raı́ces al semiplano izquierdo del plano com-
plejo, lo que garantiza la estabilidad del sistema (equi-
valente a la condición de causalidad en sistemas digi-
tales).

Además se calculan los escalares ε y εR de normaliza-
ción. Con estos elementos, los parámetros de dispersión (S-
parameters) que describen la respuesta del filtro se expresan
como:

S11(s) =
F (s)

εR · E(s)
, S21(s) =

P (s)

ε · E(s)
(1)

donde S11 es la fracción de señal reflejada y S21 la frac-
ción transmitida al otro extremo del filtro. El resto del pro-
ceso de sı́ntesis toma {P, F,E, ε, εR} como punto de par-
tida para extraer los valores de los componentes fı́sicos del
circuito.

3.1.2. Extracción de elementos

El segundo bloque toma como entrada los polinomios
{P, F,E, ε, εR} obtenidos en el paso anterior y produce co-
mo salida los valores numéricos de cada componente del
circuito. El circuito sigue una topologı́a ladder [5], donde
la red está compuesta por los elementos en secuencia como
se puede ver en la Figura 3. En esta representación los no-
dos resonantes y no resonantes (NRN) [6] estan compuestos
por una serie de elementos circuitales: capacidades ck, sus-
ceptancias bk e inversores de admitancia Jk (acoplamientos
entre nodos). Son los parámetros que se necesitan para la
implementación.

El procedimiento [7] puede entenderse como un algorit-
mo iterativo de descomposición: en cada iteración se extrae
un componente del circuito y se actualiza una representa-
ción matricial intermedia.
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Fig. 2: Respuesta de un filtro de orden 4 con 4 ceros de
transmisión y unas pérdidas de retorno de 20 dB

fuente

B1 B2 B3 B4

carga

b1 b2 b3 b4

JS J1 J2 J3 JL

Jr1 Jr2 Jr3 Jr4

yin(s) yout(s)

Fig. 3: Representación nodal de un filtro de orden 4 con 4
ceros de transmisión en topologı́a ladder. Esta representa-
ción está compuesta por los nodos resonantes (cı́rculos ne-
gros) y los no resonantes (cı́rculos con H inclinada en su
interior)

Formalmente, el estado del algoritmo en cada iteración k
es una matriz polinomial [ABCD]k, que encapsula la res-
puesta frecuencial del subcircuito que aún no ha sido des-
compuesto. Esta representación es habitual en teorı́a de re-
des: del mismo modo que una función de transferencia des-
cribe completamente un sistema lineal, la matriz ABCD
describe la relación entre voltaje y corriente en los dos puer-
tos del subcircuito restante. El estado inicial se construye
directamente a partir de los polinomios de entrada:

[ABCD]1 =
1

jP (s)

[︃
A1(s) B1(s)
C1(s) D1(s)

]︃
(2)

donde A1, B1, C1, D1 son combinaciones lineales de los
polinomios E(s) y F (s).

En cada iteración k = 1, . . . , N se extraen en secuencia:

1. Un acoplamiento cruzado Jk (inversor de admitan-
cia): captura el efecto de los ceros de transmisión. Se
calcula como el lı́mite de un cociente de polinomios y
se sustrae de la matriz, reduciendo el grado de Pk(s)
en una unidad.

2. Una susceptancia bk (componente de desfase): se
obtiene igualmente como cociente de polinomios
Dk(s)/Bk(s) y se sustrae de la matriz ABCDk.

3. Un resonador o nodo no resonante, descrito por su
parámetro ck o b0,k: se extrae mediante la misma lógi-
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ca de evaluación en un punto especı́fico del eje de fre-
cuencias.

Tras cada extracción, los polinomios de la matriz se ac-
tualizan de forma cerrada (no hay minimización ni búsque-
da numérica), lo que hace el proceso completamente analı́ti-
co. Al finalizar las N iteraciones, la matriz [ABCD] queda
reducida a un inversor residual trivial, verificando que todos
los componentes han sido correctamente extraı́dos.

El resultado final del bloque es una lista de elementos, en-
tre los que se encuentran: {Jk, bk, ck}Nk=1 que nos permiten
construir la matriz de acoplamientos del filtro LPP. Esta es-
tructura nos es conveniente para realizar transformaciones
de similaridad o escalados de los elementos.

3.1.3. Transformación a modelo acústico y paso banda

Una vez sintetizados los elementos equivalentes en el do-
minio de paso bajo normalizado, el proceso de diseño re-
quiere dos etapas para obtener una red fı́sica realizable: la
conversión de paso bajo a paso banda (LP2BP) y la conver-
sión de los componentes circuitales a parámetros tecnológi-
cos del modelo de ondas acústicas.

1. Conversión de Paso Bajo a Paso Banda Esta etapa
transforma la respuesta frecuencial normalizada a la banda
de interés y modela la estructura fı́sica de la red:

Adaptación de fuente y carga: La naturaleza de los
elementos de entrada (fuente) y salida (carga) del fil-
tro se determina en función de la configuración (serie
o en derivación) de los resonadores adyacentes a los
extremos. Por ejemplo, si el primer resonador de la red
está configurado en serie, se requiere un elemento de
fuente en derivación (shunt), el cual se transforma en
una capacidad o inductancia en el dominio paso banda
[2].

Modelo equivalente de resonadores: Cada resona-
dor se representa mediante el modelo equivalente de
Butterworth-Van Dyke (BVD), compuesto por una ra-
ma motriz serie (reactancia Xm e inductancia Lm) en
paralelo con una reactancia estática (X0).

Escalado frecuencial: Las reactancias del dominio
paso bajo se escalan en frecuencia a la banda de opera-
ción real a partir de la frecuencia central ω0 y el ancho
de banda fraccional del filtro, calculando los elemen-
tos finales del circuito paso banda: la inductancia mo-
triz La, la capacidad motriz Ca y la capacidad estática
C0.

La Ca

C0

Fig. 4: Modelo equivalente de Butterworth-Van Dyke
(BVD) de un resonador acústico en paso banda.

2. Conversión al Modelo Acústico y Acomodación Tec-
nológica Los valores del circuito BVD paso banda se tra-
ducen a los parámetros fı́sicos que describen el resonador
piezoeléctrico:

fs =
1

2π
√
LaCa

(Frecuencia de resonancia serie) (3)

fp =

√︄
(Ca + C0)f2

s

C0
(Frecuencia de resonancia paralelo)

(4)

k2eff =
π2

4

fs(fp − fs)

f2
p

(Acoplamiento electromecánico)

(5)

Un factor crı́tico en la realización fı́sica es la relación de
capacidades R = C0/Ca. En la sı́ntesis matemática, esta
relación puede tomar valores arbitrarios, pero en la práctica
está rı́gidamente limitada por las propiedades piezoeléctri-
cas del material utilizado (por ejemplo, nitruro de alumi-
nio), el cual impone una relación objetivo Rtarget.

3.2. Métodos de diferenciación
Aún existiendo expresiones cerradas o procesos iterati-

vos para la obtención de un filtro, no existe un método ce-
rrado para encontrar uno que cumpla con unas restricciones
de diseño y unas máscaras de frecuencias. Por ello se opta
por utilizar métodos basados en descenso de gradiente. Los
métodos de descenso de gradiente requieren una función de
coste, que calcula la penalización de un resultado según se
aleja o no cumple con unos requisitos. Estos métodos per-
miten un proceso iterativo generalizable para obtener solu-
ciones subóptimas (mı́nimos locales), para problemas de los
que no podemos o no sabemos obtener una solución cerra-
da. Existen 3 métodos principales:

3.2.1. Matemáticas simbólicas

Este método consiste en tratar las expresiones matemáti-
cas de forma analı́tica y algebraica, representando las fun-
ciones como árboles de expresión cuyos nodos son opera-
ciones matemáticas y cuyas hojas son constantes y variables
simbólicas. Para calcular la derivada, se aplican reglas alge-
braicas de derivación (derivada del producto, suma, etc.) de
manera recursiva sobre el árbol, obteniendo una nueva ex-
presión simbólica que representa la derivada exacta.

Ventajas:

Precisión analı́tica absoluta: La derivada resultante
es exacta y no sufre de ningún tipo de error numérico
de aproximación o truncamiento.

Simplificación y optimización algebraica: Permite
realizar simplificaciones algebraicas previas sobre la
expresión de la derivada, lo que puede resultar en
fórmulas muy eficientes una vez simplificadas.

Desventajas:

Explosión de expresiones: Al aplicar de manera sis-
temática reglas como la del producto o del cociente, el
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tamaño de la expresión matemática resultante crece de
forma exponencial con respecto a la complejidad de la
función original. Esto satura rápidamente la memoria
RAM y ralentiza drásticamente la evaluación numéri-
ca.

3.2.2. Diferencias finitas

Es el método clásico de aproximación numérica de deri-
vadas. Se basa directamente en la definición matemática de
lı́mite de la derivada de una función unidimensional:

f ′(x) ≈ f(x+ h)− f(x)

h
(6)

donde h es un paso numérico pequeño. Este enfoque se co-
noce como diferencia hacia adelante (forward difference).
Para mejorar la aproximación, se puede recurrir a la dife-
rencia centrada, que requiere evaluar la función en f(x+h)
y f(x − h), reduciendo el error de truncamiento a costa de
duplicar el número de evaluaciones.

Ventajas:

Extrema sencillez de implementación: No requiere
conocer la estructura interna del código ni el algorit-
mo de la función. Trata al programa como una “caja
negra”, requiriendo únicamente evaluar la función con
diferentes valores de entrada.

Universalidad: Es aplicable a cualquier función eje-
cutable, independientemente de que contenga bucles,
condicionales o código no diferenciable analı́ticamen-
te.

Desventajas:

Inestabilidad numérica e imprecisión: La elección
del paso h presenta un dilema irresoluble. Si h es de-
masiado grande, se introduce un error de truncamien-
to. Si h es demasiado pequeño (para mitigar el trunca-
miento), se incurre en errores de cancelación sustracti-
va en aritmética de coma flotante, perdiendo precisión
de manera catastrófica.

Elevado coste computacional: Para calcular el gra-
diente de una función respecto a N variables de diseño,
se requieren al menos N + 1 evaluaciones de la fun-
ción completa (o 2N si se emplea diferencia centrada).
En problemas de optimización con cientos o miles de
variables, este coste resulta prohibitivo.

Este es el método utilizado en Baldr. Este método se uti-
liza mediante la función fmincon que realiza la minimi-
zación de una función de coste con restricciones.

3.2.3. Diferenciación automática

La diferenciación automática (AD) es un conjunto de
técnicas para evaluar la derivada de una función implemen-
tada en un programa informático. A diferencia de la dife-
renciación simbólica (que trabaja con expresiones) y de las
diferencias finitas (que trabaja con aproximaciones), AD

explota el hecho de que cualquier programa, por comple-
jo que sea, ejecuta una secuencia de operaciones aritméti-
cas elementales (sumas, multiplicaciones, funciones trigo-
nométricas, etc.). Aplicando de forma sistemática la regla
de la cadena sobre estas operaciones, se obtienen las deri-
vadas exactas con precisión de máquina.

El cálculo se organiza representando el flujo del progra-
ma como un Grafo Acı́clico Dirigido (DAG), donde los no-
dos representan las operaciones intermedias. Existen dos
modos principales de ejecución:

Modo directo (Forward Mode): Se calcula la deriva-
da de todas las variables intermedias con respecto a
una única variable de entrada de forma paralela a la
evaluación de la función. Es eficiente cuando el núme-
ro de entradas es muy pequeño frente al número de
salidas.

Modo inverso (Reverse Mode o Backpropagation):
Consta de una fase hacia adelante (forward pass) que
calcula y almacena los valores de las variables in-
termedias, seguida de una fase hacia atrás (backward
pass) que propaga los gradientes desde la salida (nor-
malmente una función de coste escalar) hacia todas las
variables de entrada. Es idóneo para problemas de op-
timización donde el número de variables de entrada N
es muy superior al número de salidas (usualmente una
única métrica de pérdida).

Ventajas:

Precisión de máquina: Al no utilizar aproximaciones
de paso h, las derivadas obtenidas son exactas y libres
de errores de truncamiento o cancelación sustractiva.

Eficiencia computacional en optimización: En el
modo inverso, el coste temporal de calcular el gra-
diente completo con respecto a N variables es inde-
pendiente de N , siendo tı́picamente equivalente a unas
pocas evaluaciones (entre 2 y 5 veces) de la función
original.

Integración algorı́tmica: Es capaz de diferenciar a
través de flujos de control complejos (bucles, bifurca-
ciones) siempre que las operaciones locales sean dife-
renciables.

Desventajas:

Consumo elevado de memoria: El modo inverso re-
quiere almacenar en memoria todo el grafo de opera-
ciones y los valores intermedios durante el paso hacia
adelante para poder calcular los gradientes en el paso
hacia atrás. Esto puede limitar el tamaño de los lotes
de datos procesados.

Dependencia de infraestructura y tipos de datos:
Exige el uso de tipos de datos especializados (como
dlarray en MATLAB) y que todas las funciones del
algoritmo estén soportadas por el motor de diferencia-
ción.

Para una comparación detallada de las caracterı́sticas de
cada método de diferenciación, véase el Apéndice A.1.
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4 METODOLOGIA

El flujo de trabajo seguido ha sido una fase de estudio,
seguida de un análisis de la solución original para identifi-
car oportunidades y opciones. Una vez identificadas se ha
procedido a implementar cada bloque de manera iterativa,
asegurándose de que funciona y de su mejorı́a previa a con-
tinuar con el siguiente.

4.1. Análisis del software
Tras analizar en detalle el proceso de sı́ntesis 3.1 y su

implementación original en Baldr, se han identificado tres
limitaciones y cuellos de botella principales en términos de
rendimiento y arquitectura de software:

1. Ejecución secuencial de filtros individuales: El soft-
ware original procesa únicamente un filtro por ejecu-
ción. En flujos de optimización masivos o durante la
exploración del espacio de diseño (donde es necesario
evaluar miles de alternativas), esta restricción secuen-
cial desaprovecha los recursos de hardware moderno y
limita la velocidad de cómputo.

2. Acoplamiento de la lógica condicional y el cálcu-
lo numérico: En el bucle principal de extracción,
se evalúan constantemente condicionales dinámicos
(if-else) para dar soporte a cualquier topologı́a
fı́sica de filtro. Dado que para un filtro concreto la to-
pologı́a es estática, estas evaluaciones repetitivas su-
ponemos que causan fallos de predicción de saltos
(branch misprediction) en la CPU, lo que tiene un cos-
te en tiempos de ejecución.

3. Evaluación aproximada e inestabilidades: El proce-
so de optimización del filtro se basa en estimar numéri-
camente el gradiente de la función de coste mediante
diferencias finitas. Para un espacio de N parámetros,
esto requiere al menos N + 1 evaluaciones completas
de la sı́ntesis del filtro, además de introducir inestabi-
lidades numéricas (errores de truncamiento).

Este último es el método utilizado en Baldr. Este méto-
do se utiliza mediante la función fmincon que realiza la
minimización de una función de coste con restricciones.

4.2. Mejoras propuestas
Para superar estas limitaciones, se ha desarrollado un

nuevo software aplicando principios de diseño orientado a
objetos y computación en tarjeta gráfica (GPU).

4.2.1. Representación matricial y vectorización

Para solucionar el cuello de botella de la ejecu-
ción secuencial, se ha modificado la estructura de da-
tos para admitir el procesamiento en lotes (batches).
Mediante la implementación de clases especı́ficas como
PolynomialMatrix y AbcdBatch, se almacenan los
polinomios y matrices de transferencia de múltiples filtros
de forma simultánea en matrices y tensores. Esto permite
que las operaciones aritméticas de sı́ntesis y evaluación de
parámetros S se ejecuten de manera vectorizada, aprove-
chando la capacidad SIMD de los procesadores actuales y
la arquitectura masivamente paralela de las GPU.

La representación numérica de un polinomio se reali-
za mediante un vector de coeficientes de la forma P =
[1,0, 2,0, 3,0] que representarı́a el polinomio P (s) = s2 +
2s + 3. Dado que se trabaja con polinomios de orden de
unidades o decena como máximo no tiene sentido el uso de
GPUs y la paralelización está muy limitada. Ahora bien, si
los agrupamos en matrices donde cada columna representa
el polinomio de un filtro distinto podemos tener del orden
de miles y convertir las operaciones en productos matricia-
les introduciendo el uso de GPUs.

De este modo, si definimos un lote de K filtros, donde ca-
da filtro k ∈ {1, . . . ,K} tiene un polinomio caracterı́stico
Pk(s) de grado M , la estructura de datos se modela me-
diante la matriz de coeficientes P ∈ R(M+1)×K :

P =

⎡⎢⎢⎢⎣
p0,1 p0,2 · · · p0,K
p1,1 p1,2 · · · p1,K

...
...

. . .
...

pM,1 pM,2 · · · pM,K

⎤⎥⎥⎥⎦ (7)

donde cada columna k contiene los coeficientes ordenados
del polinomio Pk(s) =

∑︁M
i=0 pi,ks

i. Las operaciones alge-
braicas entre polinomios de diferentes filtros (como la su-
ma o la convolución) se pueden formular como operaciones
matriciales globales sobre la matriz P. Esto permite proce-
sar todo el lote de filtros de manera concurrente en la GPU
utilizando operaciones vectoriales altamente optimizadas.

4.2.2. Separación de lógica y pre-compilación topológi-
ca

Para eliminar las evaluaciones condicionales redundantes
en el bucle de cálculo, se ha rediseñado la arquitectura del
motor de extracción aplicando patrones de diseño de inge-
nierı́a de software:

Patrón Composite: Se ha modelado la topologı́a
del filtro como una jerarquı́a de clases. Los elemen-
tos circuitales (capacidades, inversores, susceptancias)
actúan como hojas de un árbol que implementan una
interfaz común de extracción. Estos se agrupan en no-
dos de orden superior (nodos resonantes y no resonan-
tes) de manera polimórfica. La construcción se realiza
una vez y se reutiliza para todas las ejecuciones del ci-
clo de optimización. El diagrama de clases completo
de esta jerarquı́a se detalla en el Apéndice A.2.

Patrones Builder y Command: El motor de extrac-
ción (TamiazzoEngine) funciona bajo una filo-
sofı́a de pre-compilación topológica (Ahead-of-Time o
AOT). En su constructor (fase de planificación), actúa
como un Builder leyendo el plano topológico del filtro
y construyendo una secuencia ordenada de comandos
de extracción. En la fase de ejecución, el bucle prin-
cipal recorre este vector de objetos de forma ciega,
eliminando por completo cualquier instrucción condi-
cional if/else durante el bloque de cómputo más
pesado.

La estructura y lógica detallada de ambos esquemas de
ejecución se presenta mediante pseudocódigo en el Apéndi-
ce A.3.
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4.2.3. Integración de diferenciación automática

Se ha sustituido el cálculo numérico de gradientes por
Diferenciación Automática (AD) en modo inverso. Utili-
zando la estructura de datos dlarray y el método de eva-
luación dlgradient de MATLAB, se registran las ope-
raciones matemáticas durante el paso hacia adelante (for-
ward pass) en un grafo de computación, véase el ejemplo
en la Figura 5. Posteriormente, durante el paso hacia atrás
(backward pass), se propagan los gradientes desde la fun-
ción de coste escalar hacia todas las variables de diseño con
precisión analı́tica de máquina. Esto reduce el coste tempo-
ral del cálculo del gradiente completo a un coste constante
O(1), independiente del número de variables de optimiza-
ción. Para asegurar la diferenciabilidad de todo el flujo, se
ha integrado además el método de Aberth-Ehrlich [8] como
alternativa diferenciable para el cálculo de raı́ces de polino-
mios en lugar de la función nativa roots.

W

x

W · x

b

+ σ a

z1 = Wx z2 = z1 + b

Fig. 5: Grafo Acı́clico Dirigido (DAG) de cómputo para una
capa elemental de red neuronal. Los cı́rculos azules repre-
sentan las variables de entrada, pesos y salida (x,W, b, a),
mientras que los rectángulos verdes representan las opera-
ciones elementales del paso hacia adelante (forward pass).

5 RESULTADOS

Las pruebas se han realizado en un único ordenador con
las siguientes caracterı́sticas:

Procesador (CPU): AMD Ryzen 7 5700X.

Memoria RAM: 32 GB DDR4.

Tarjeta gráfica (GPU): NVIDIA GeForce RTX 3070
(8 GB de VRAM).

Entorno de software: MATLAB R2025a con Deep
Learning Toolbox.

Sistema Operativo: Windows 11

5.1. Validez resultados
Para validar la precisión del nuevo motor de sı́ntesis y ve-

rificar que no se han introducido desviaciones numéricas, se
ha comparado la respuesta electromagnética del filtro obte-
nida con la nueva herramienta frente a la original.

Se ha sintetizado un filtro Chebyshev de orden 6 con 6
ceros de transmisión colocados en ±1,8j, ±3j y ±4j en el
plano s, con unas pérdidas de retorno de 20 dB. A partir de
las matrices de acoplamiento obtenidas por ambos métodos,
se han calculado los parámetros de dispersión (S11 y S21)
en el rango de frecuencias de −5 a 5.

En la Figura 6 se muestra la superposición de los resul-
tados de ambos simuladores. Para permitir la visualización
de las curvas debido a su solapamiento, se han representado
los resultados de Baldr mediante lı́neas continuas y los del

nuevo motor mediante lı́neas discontinuas. Como se puede
observar, las respuestas coinciden de forma exacta, lo que
valida el correcto funcionamiento del nuevo código.
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S11 (Propuesto)
S21 (Propuesto)

Fig. 6: Comparación de los parámetros de dispersión (S11

y S21) obtenidos mediante el software Baldr original y el
nuevo motor de sı́ntesis propuesto utilizando la matriz de
acoplamiento normalizada.

5.2. Rendimiento computacional
Para evaluar el rendimiento computacional de la arqui-

tectura propuesta frente al software de referencia Baldr, se
ha realizado una baterı́a de pruebas de sı́ntesis completa
variando el tamaño del lote de filtros desde K = 1 hasta
K = 100 000. En cada ejecución, los parámetros de diseño
(ceros de transmisión y pérdidas de retorno) de cada filtro
se han perturbado aleatoriamente para simular un escenario
de optimización real.

Se han comparado cuatro configuraciones de ejecución:

1. Baldr (CPU Secuencial): Ejecución secuencial tradi-
cional utilizando un único hilo en el procesador.

2. Baldr (CPU Paralelo): Ejecución paralelizada me-
diante la directiva parfor de MATLAB distribuida
en un pool de 8 hilos de procesamiento (workers).

3. Propuesto (CPU Vectorizado): Ejecución en el nue-
vo software orientado a objetos utilizando la vectoriza-
ción nativa y la pre-computación topológica en CPU.

4. Propuesto (GPU Vectorizado): Ejecución en el nue-
vo software orientado a objetos sobre GPU empleando
tipos de datos gpuArray para evaluar todo el lote en
paralelo.

En la Figura 7 se muestra el tiempo promedio de ejecu-
ción requerido para sintetizar un único filtro en función del
tamaño del lote (K) en escala logarı́tmica.

Como puede observarse, para lotes pequeños (K < 10),
los métodos secuenciales tradicionales presentan menor so-
brecarga inicial. Sin embargo, a medida que K aumenta, la
vectorización nativa del método propuesto reduce drástica-
mente el tiempo promedio por filtro. Para un lote de 100 000
filtros:

La ejecución secuencial en Baldr sigue requeriendo el
mismo tiempo. La paralelización tradicional (parfor) con
8 workers logra reducir el tiempo a medida que aumenta el
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número de filtros. El método propuesto vectorizado en CPU
empieza a sobrepasar al resto con tan solo 100 filtros. El
método propuesto en GPU logra un mejor rendimiento en
el caso más extremo de 100.000 filtros.

Estos resultados demuestran que la vectorización basada
en la acumulación de datos en matrices y tensores permite
un incremento de velocidad de más de 10× frente a la pa-
ralelización con múltiples núcleos de CPU, sin incurrir en
la sobrecarga de gestión de hilos y sincronización. Además,
el comportamiento de la GPU demuestra una excelente es-
calabilidad para lotes masivos, aunque el resultado solo se
puede apreciar en el extremos.

1 10 102 103 104 105

10−5

10−4

10−3

10−2

10−1
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Fig. 7: Comparativa del tiempo promedio de ejecución por
filtro en función del tamaño del lote (K) para los diferentes
esquemas evaluados.

Con el fin de analizar en detalle la eficiencia de la pa-
ralelización en la GPU y detectar posibles cuellos de bote-
lla en la ejecución vectorizada, se ha registrado el tiempo
de ejecución promedio por filtro desglosado para cada una
de las cinco fases principales de la sı́ntesis. Este análisis se
ha realizado sobre un lote masivo de K = 100 000 filtros,
comparando el rendimiento de la CPU frente a la GPU. Los
resultados de esta comparativa se presentan en la Figura 8.

Como puede observarse en la gráfica de barras, la mayor
parte del tiempo de cómputo en la CPU se concentra en la
Fase 1 (cálculo de polinomios y corrección de fase), requi-
riendo 33,6µs por filtro, mientras que en la GPU esta etapa
se reduce drásticamente a solo 6,4µs por filtro (lo que re-
presenta una aceleración de 5,3×). Esto demuestra la gran
efectividad de la paralelización masiva en la GPU para la
resolución simultánea de polinomios sobre lotes grandes.

Sin embargo, también en las fases puramente matriciales
se aprecia la superioridad de la aceleración por hardware
de la GPU. De igual manera, tenemos mejoras sustanciales
en las fases de construcción de la matriz ABCD como en
la extracción de elementos. Aun ası́, observamos una me-
nor mejora en la fase 4, construcción y normalización de la
matriz de acoplamientos, pero, aún ası́, no es despreciable.
Por último, en la Fase 5 (reconstrucción y transformación
tecnológica), ambos dispositivos requieren prácticamente el
mismo tiempo, lo que nos indica una limiteación por el pro-
cesado secuencial de objetos circuitales en la CPU.
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Fig. 8: Comparativa del tiempo promedio de ejecución por
filtro desglosado por fases entre la CPU y la GPU para un
lote de K = 100 000 filtros.

5.3. Análisis del esquema en dos pasos
La separación del proceso de sı́ntesis en dos fases de eje-

cución diferenciadas —Fase de Planificación (construcción
del grafo y planificación topológica Ahead-of-Time) y Fa-
se de Ejecución (evaluación matemática pura)— se diseñó
bajo la hipótesis de que evitar la toma de decisiones lógicas
en cada iteración secuencial de un bucle de optimización
reducirı́a significativamente el tiempo de cómputo.

Para validar esta hipótesis, se comparó el tiempo de eje-
cución promedio por filtro en función del número de itera-
ciones (N ) bajo cuatro estrategias distintas:

1. Seq 1-Step (Tradicional): Planificación y extrac-
ción acopladas dentro del bucle secuencial (re-
instanciación en cada iteración).

2. Seq 2-Step (Separado secuencial): Planificación rea-
lizada una única vez fuera del bucle, y ejecución se-
cuencial reutilizando el planificador.

3. Batch 1-Step (Lote con planificación): Ejecución de
todo el lote en una sola llamada vectorizada, incluyen-
do el tiempo de planificación y creación de motores en
la medición.

4. Batch 2-Step (Lote sin planificación): Ejecución del
lote vectorizado asumiendo que la planificación ya se
ha realizado previamente (solo se mide la ejecución).

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 9. Al
analizar el rendimiento secuencial (comparando Seq 1-Step
frente a Seq 2-Step), no se obtuvo el resultado esperado.
Se preveı́a que evitar la fase de planificación en cada itera-
ción secuencial generarı́a una mejora de velocidad notable.
Sin embargo, para N ≥ 100, ambas curvas convergen a un
valor prácticamente idéntico, siendo incluso la opción en
dos pasos ligeramente más lenta en algunos puntos debido
a la sobrecarga de gestión y acceso a propiedades de obje-
tos persistentes en el entorno de MATLAB. Esto demuestra
que en un flujo puramente secuencial, el coste computacio-
nal de la toma de decisiones lógicas y de la instanciación de
los objetos planificadores es despreciable en comparación
con el coste del cálculo numérico de la extracción circuital,
haciendo que la separación en dos pasos carezca de justi-
ficación práctica para ejecuciones monohilo tradicionales.
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Aún ası́, el resultado nos da la seguridad de que podemos
seguir trabajando con el código en su forma tradicional sin
tener penalización de rendimiento.
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Fig. 9: Comparativa del tiempo promedio de ejecución por
filtro en función del número de iteraciones (N ) para evaluar
el impacto de la separación en dos pasos (planificación y
ejecución).

5.4. Rendimiento en la optimización por gra-
diente

Para evaluar el impacto de la diferenciación automática
en el contexto de optimización, se ha analizado cómo escala
el tiempo promedio requerido para calcular el gradiente (o
realizar una iteración completa del optimizador) a medida
que aumenta la complejidad del problema. En el diseño de
filtros, la complejidad viene determinada por el orden del
filtro y, por ende, por el número de ceros de transmisión
(P ) que actúan como variables de optimización.

Se han comparado los siguientes cuatro escenarios:

1. Single fmincon (Diferencias Finitas): Optimiza-
ción de un único filtro utilizando el solver estándar
fmincon de MATLAB con gradientes numéricos cal-
culados por diferencias finitas en CPU.

2. Single AD (CPU): Optimización de un único filtro en
CPU utilizando diferenciación automática (AD) me-
diante dlarray.

3. Batch AD (CPU - 1K filtros): Optimización si-
multánea de un lote (enjambre) de 1000 filtros en CPU
calculando el gradiente mediante AD vectorizada.

4. Batch AD (GPU - 1K filtros): Optimización si-
multánea de un lote de 1000 filtros en GPU calcu-
lando el gradiente mediante AD vectorizada sobre
gpuArray.

En la Figura 10 se presenta el tiempo promedio de eje-
cución por iteración y por filtro en función del número de
ceros de transmisión (P ) en escala logarı́tmica.

Como puede observarse, la estrategia convencional de
diferencias finitas (Single fmincon) presenta un comporta-
miento algo errático e igual de desfavorable que el caso de
un solo filtro utilizando AD. Esto hace que para P = 10 va-
riables, el tiempo por iteración se acerque al segundo. Por

su parte, la diferenciación automática monohilo (Single AD)
mitiga este efecto al calcular el gradiente analı́tico exacto en
un único paso hacia atrás (paso de retropropagación), dan-
do un rendimiento más consistente, siendo mejor o peor en
algunos casos.

No obstante, la gran revolución en rendimiento ocurre
cuando combinamos la diferenciación automática con el
procesamiento en lote. La optimización vectorizada en CPU
(Batch AD CPU) logra amortizar el coste de evaluación di-
vidiendo la carga entre el lote de filtros, reduciendo el coste
por filtro en un factor de 25× frente a la ejecución indi-
vidual. Finalmente, la implementación en GPU (Batch AD
GPU) exprime al máximo la paralelización tensorial y la
paralelización por hardware: para P = 10, completa la ite-
ración de los 1000 filtros en tan solo 7,7 ms por filtro, lo que
representa un speedup de más de 3× en comparación con la
misma optimización en CPU. Esto demuestra el gran poten-
cial de la combinación de la vectorización en lotes y la di-
ferenciación automática para optimización global en casos
donde podemos darle una forma conveniente a los datos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10−4

10−3

10−2

10−1

100
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Fig. 10: Comparativa del tiempo promedio de ejecución por
iteración y por filtro en función del número de dimensiones
(ceros de transmisión) para optimización individual y por
lotes (enjambre).

6 CONCLUSIONES

En este proyecto se ha desarrollado e implementado con
éxito un nuevo software de sı́ntesis de filtros de microondas
optimizado mediante la vectorización matricial y la diferen-
ciación automática. Hemos garantizado que el motor pro-
puesto no introduce desviación numérica significativa res-
pecto al código original.

El análisis de rendimiento computacional revela que tan-
to la paralelización por hardware como la correcta estructu-
ración de los datos aumentan la escalabilidad del problema
de sı́ntesis. Este acercamiento nos ha permitido multiplicar
hasta por 10 el rendimiento en ciertas situaciones, una vez
se supera el umbral del overhead introducido.

Para el caso de optimización, la primera mejora (secuen-
cial vs lotes) ya permite explorar una mayor parte del espa-
cio de posibles soluciones, pero al incluir una GPU pode-
mos reducir los tiempos por un factor 3 sin modificar nin-
guna parte del código interno de la sı́ntesis.
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Por último, separar la ejecución en dos partes median-
te un patrón Builder no ha resultado en ninguna mejora y
vuelve más obtuso el código fuente, por lo que es una lı́nea
de trabajo que descartamos por el momento.

En cuanto al trabajo futuro derivado de este proyecto
se incluyen: completar el flujo de sı́ntesis introduciendo la
conversión al modelo acústico y el desplazamiento a la fre-
cuencia de interés. Por último, el enfoque modular del tra-
bajo permite la sustitución y la incorporación de partes del
flujo de sı́ntesis, lo que dotarı́a a la herramienta de más ca-
pacidad y utilidad en diversidad de contextos.

Tener una herramienta que logra realizar el proceso de
sı́ntesis a gran velocidad no solo permite utilizar mejor el
tiempo del diseñador, sino que también reduce el consumo
eléctrico y la huella de carbono de estos procesos. También
abre la puerta a explorar espacios de soluciones más am-
plios cuyo análisis resulta prohibitivo con los tiempos de
cómputo actuales.

ASPECTOS ÉTICOS Y LICENCIAS

El software utilizado para el desarrollo de este trabajo es
libre, como el caso de LATEXo ha sido debidamente licencia-
do en el caso de MATLAB. El software desarrollado duran-
te este proyecto se redistribuye con licencia abierta MIT.

USO DE LA IA GENERATIVA

En cumplimiento de las directrices éticas y académicas
de la Universitat Autònoma de Barcelona (UAB) para el
desarrollo del Trabajo de Fin de Grado (TFG), se declara
el uso de herramientas de Inteligencia Artificial Generati-
va (principalmente los modelos Gemini de Google) con la
intención de acelerar el desarrollo.

Se ha empleado la IA para corregir la gramática, sinta-
xis y cohesión textual de la memoria en castellano, garan-
tizando un tono formal y adecuado para el ámbito de la in-
genierı́a informática. También se ha utilizado como herra-
mienta de depuración de código y para asegurar su correc-
ción. Las ideas propuestas en este trabajo son originales.
Los diagramas tikz y gráficas se han solicitado a la IA
puesto que no es un trabajo esencial.

Se declara que se ha hecho un uso responsable, que toda
sugerencia, fragmento de código o estructura generada por
la IA ha sido analizada crı́ticamente, depurada y verificada
manualmente por el autor mediante la ejecución de pruebas.
Las decisiones metodológicas, la formulación matemática
de las matrices de transferencia, los algoritmos de sı́ntesis
y la interpretación de los resultados son de autorı́a exclusi-
va del estudiante, quien asume la responsabilidad total del
contenido de este trabajo.

AGRADECIMIENTOS

Agradecimientos a mi tutor por su ayuda y por poder con-
tar con él.

REFERENCIAS

[1] A. Gimenez, J. Verdu, and P. De Paco Sanchez, “Gene-
ral Synthesis Methodology for the Design of Acoustic

Wave Ladder Filters and Duplexers,” IEEE Access,
vol. 6, pp. 47 969–47 979, 2018. [Online]. Available:
https://ieeexplore.ieee.org/document/8438474/

[2] E. Guerrero, “Synthesis considerations for acoustic
wave filters and duplexers starting with shunt resona-
tor,” Treball de fi de postgrau, Universitat Autònoma
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APÉNDICE

A.1. Comparativa de métodos de diferencia-
ción

En la Tabla 1 se presenta una comparación detallada de
las caracterı́sticas crı́ticas de los tres métodos de diferencia-
ción descritos para el contexto de optimización de filtros de
microondas.

A.2. Diagrama de clases de la topologı́a cir-
cuital

Para complementar la explicación de la separación de
lógica y la pre-compilación topológica del motor de extrac-
ción, en la Fig. 11 se muestra el diagrama de clases detalla-
do que implementa el patrón de diseño Composite.
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Fig. 11: Diagrama de clases detallado de la jerarquı́a del patrón Composite para la extracción de elementos circuitales del
filtro.
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TAULA 1: COMPARATIVA DE LOS MÉTODOS DE DIFERENCIACIÓN PARA OPTIMIZACIÓN DE FILTROS.

Caracterı́stica Diferenciación Simbólica Diferencias Finitas Diferenciación Automática
Principio Reglas algebraicas sobre

árboles de expresiones.
Aproximación numérica lo-
cal: f(x+h)−f(x)

h .
Regla de la cadena sobre el
grafo de ejecución (DAG).

Precisión Exacta (analı́tica). Baja (sujeta a redondeo y
truncamiento).

Exacta (precisión de máqui-
na).

Complejidad tempo-
ral (Gradiente con N
vars.)

No computable en proble-
mas complejos (explosión
algebraica).

O(N) evaluaciones de la
función completa.

O(1) evaluaciones de la fun-
ción completa (modo inver-
so).

Consumo de memo-
ria

Muy alto durante la genera-
ción de expresiones.

Extremadamente bajo (solo
almacena variables locales).

Alto en modo inverso (re-
quiere almacenar el grafo y
variables).

Soporte de control de
flujo

Nulo (no admite bucles
dinámicos ni condiciona-
les).

Total (trata al algoritmo co-
mo una caja negra).

Alto (sigue el flujo de ejecu-
ción del código ejecutable).

Facilidad de uso en
código heredado

Muy compleja (requiere re-
escribir la lógica en formato
simbólico).

Trivial (no requiere modifi-
car el código interno).

Media-alta (requiere usar
tipos de datos tensoria-
les/gradientes).

A.3. Esquemas de ejecución en la extracción
de componentes

El Código 1 expone la diferencia de flujo lógico entre el
esquema de una pasada tradicional (bucle con condiciona-
les evaluados en tiempo de ejecución) y el propuesto de dos
pasadas (planificación de topologı́a Ahead-of-Time y pos-
terior ejecución limpia de comandos).

% 1. ESQUEMA EN UNA PASADA (TRADICIONAL)
Bucle de optimizacion (M iteraciones):

Para cada nodo k de 1 a N:
% Evaluacion de la topologia en

cada iteracion
Si es_resonante(k) y tipo_ladder:

Extraer_Capacitor(k)
Sino:

Extraer_Inversor(k)

% 2. ESQUEMA PROPUESTO (2 PASADAS)
Fase 1: Planificacion (Se ejecuta UNA vez)

Para cada nodo k de 1 a N:
Si es_resonante(k) y tipo_ladder:

plan.agregar(Extraer_Capacitor)
Sino:

plan.agregar(Extraer_Inversor)

Fase 2: Ejecucion (Bucle de optimizacion, M
iteraciones)
Bucle de optimizacion:

% Bucle ciego sin condicionales de
topologia

Para cada accion en plan:
accion.ejecutar()

Listing 1: Comparativa de flujo de ejecución: esquema de
una pasada frente a esquema de dos pasadas (planificación
y ejecución).
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