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Sadrzaj: Razvoj savremenih komunikacionih sistema podrazumeva razvoj modela
komponenata koje su sastavni delovi primopredajnih uredaja sa ciljem optimizacije
performansi uredaja. U ovom radu razmatrani su modeli RF i mikrotalasnih tranzistora
koji predstavljaju bazicne komponente komunikacionih uredaja. U poslednjih petnaestak
godina vestacke neuronske mreze su uspeSno primenjene u razvoju modela RF i
mikrotalasnih tranzistora. U radu je dat pregled modela tranzistora za male signale i
modela Suma baziranih na primeni vestackih neuronskih mreza, kao i pregled primena
veStackih neuronskih mreza za poboljSanje tacnosti postoje¢ih modela. Opisani su
postupci razvoja modela i prikazani najznacajniji rezultati autora u ovoj oblasti.

Kljuéne redi: modelovanje, RF i mikrotalasni tranzistori, vestacke neuronske mreze
1. Uvod

Preformanse uredaja u savremenim komunikacionim sistemima zavise od
karakteristika komponenata koje ih sacinjavaju. Stoga je u procesu projektovanja ovih
uredaja veoma bitno koristiti tacne i pouzdane modele njihovih sastavnih komponenata.
RF i mikrotalasni tranzistori predstavljaju veoma vazne, ¢ak se moze re¢i kljucne
komponente kola i sklopova u primopredajnim uredajima komunikacionih sistema. Za
potrebe projektovanja je potrebno imati pre svega modele tranzistora za male signale (u
linearnom rezimu rada), a zatim u zavisnosti od primene tranzistora, tj. od sklopa ¢iji je
sastavni deo, potrebni su modeli Suma (npr. za primene u maloSumnim pojac¢avacima na
prijemnoj strani) ili nelinearni modeli (npr. za primene u pojacavacima snage, mesacima i
sl.) [1]. Modeli tranzistora mogu biti fizicki modeli bazirani na matematickom opisu
fizickih procesa koji se odvijaju u komponenti. Ovi modeli su veoma tac¢ni, ali zahtevaju
detaljno poznavanje svih procesa u komponenti, kao i poznavanje svih geometrijskih
karakteristika i tehnoloSkih parametara, §to u najveéem broju slucajeva nije na
raspolaganju projektantima RF i mikrotalasnih kola i sklopova. Zbog toga se najcesce
koriste modeli koji su bazirani na predstavljanju tranzistora pomocu ekvivalentnog kola.
Elementi ekvivalentnog kola odreduju se najéesce optimizacijom, a u nekim sluéajevima
dostupne su i analiticke procedure za ekstrakciju elemenata ekvivalentnog kola. Prilikom
odredivanja elementata ekvivalentog kola cilj je odabrati njihove vrednosti tako da se



zeljene karakteristike ekvivalentnog kola (npr. parametri rasejanja, parametri Suma) §to je
moguce vise priblize njihovim odgovaraju¢im merenim vrednostima. Medutim, iako su
ovakvi modeli jednostavni i pogodni za dalju upotebu, deSava se da imaju oblast vazenja
samo za jedan deo radnih uslova tranzistora ili da nisu dovoljno tacni jer ne obuhvataju,
odnosno ne ukljucuju adekvatno, sve procese u modelovanoj komponenti.

U poslednjih petnaestak godina dosta se radi na istrazivanjima vezanim za
primene vestackih neuronskih mreza za razvoj modela mikrotalasnih tranzistora, ali i
ostalih RF 1 mikrotalasnih komponenata [2]-[6]. VeStacke neuronske mreze imaju
sposobnost uc¢enja zavisnosti izmedu dva skupa podataka, pa su kao takve pogodne za
razvoj modela direktno iz merenih karakteristika, rezultiraju¢i u visokoj tacnosti. Pri
tome, vreme odziva im je veoma kratko, $to ih svrstava u grupu visoko efikasnih modela
i odrazava se povoljno na vreme projektovanja kola i sklopova.

Sto se RF i mikrotalasnih tranzistora ti¢e, modeli bazirani na vestatkim
neuronskim mrezama, se mogu razviti za jednosmerne karakteristike [2], [7], modele za
male signale [2], [4], [5], [7] modele Suma [5]-[7] i nelinearne modele [8]- [9]. U ovom
radu paznja ¢e biti usmerena na modele za male signale, koji su bazi¢ni za razvoj modela
Suma i nelinearnih modela, kao i na modele Suma, koji su znacajni za projektovanje
malosumnih sklopova u komunikacionim sistemima.

U radu je najpre, u sekciji 2 data osnovna teorija o veStackim neuronskim
mrezama. Sekcija 3 se odnosi na tzv. modele crne kutije, odnosno black-box modele,
razvijene za RF i mikrotalasne tranzistore. Zatim je, u sekciji 4 prikazana primena
vestackih neuronskih mreza za poboljSanje postoje¢ih modela, i to proSirenje opsega
vazenja modela i poboljSanje tacnosti modela. Na kraju su izvedeni zakljucci u sekciji 5.

2. Vestacke neuronske mreze

Vestacke neuronske mreze su napravljene po ugledu na nervni sistem Coveka.
Sastoje se iz veceg broja medusobno povezanih osnovnih procesnih jedinica - neurona.
Najcesce koris¢ena struktura vestackih neuronskih mreza je viseslojna neuronska mreza
(MLP - Multilayer Perceptron Neural Network) kod koje su neuroni grupisani u slojeve,
pri ¢emu nema veza izmedu neurona u slojevima, a svaki neuron je povezan sa svim
neuronima iz narednog sloja, kao Sto je prikazano na Slici 1 [2]. Neuronima su
pridruzene aktivacione prenosne funkcije, a svakoj vezi izmedu neurona pridruzena je
tezina. Informacija iz okruzenja se dovodi na neurone iz prvog, ulaznog sloja, procesira
se pri prolasku kroz mrezu tako da se na izlazima poslednjeg, izlaznog sloja, dobija odziv
mreze. Slojevi koji nemaju direktnu vezu sa okruzenjem se nazivaju skriveni slojevi.
Najcesce prvi sloj ima ulogu bafera i ulazni neuroni imaju linearnu prenosnu funkciju,
kao 1 izlazni neuroni. Neuroni iz skrivenih slojevima najée$¢e imaju sigmoidne prenosne
funkcije (logsig ili tansig). Mreza uci zavisnost izmedu skupova ulazno-izlaznih
podataka podeSavanjem pragova aktivacionih funkcija neurona i tezina izmedu veza
tokom procesa obucavanja (treniranja) mreze. Za potrebe obucCavanja vestackih
neuronskih mreza najce$Ce se koristi tzv. backpropagation algoritam i njegove
modifikacije, poput Quasi-Newton ili Levenberg-Marquardt algoritama [2]. Najvaznija
osobina korektno obucenih neuronskih mreza, pored naucene zavisnosti izmedu
predstavljenih skupova podataka, je njihova moguénost da daju tacan odziv i za
vrednosti ulaznih parametara koji nisu bili predstavljeni mrezi u toku procesa obuke, tj.
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moguénost generalizacije. Upravo je moguénost generalizacije kvalifikovala vestacke
neuronske mreze kao veoma efikasno sredstvo za modelovanje za razliCite primene,
izmedu ostalog i za modelovanje komponenata i procesa u savremenim komunikacionim
sistemima. Kako neuronske mreze daju odziv prakti¢no trenutno, one se mogu iskoristiti
za formiranje modela koji predstavljaju alternativu modelima u standardnim
simulatorima koji zahtevaju znacajno vreme simulacije karakteristika razmatrane
komponente. Naime, na osnovu odredenog broja vrednosti modelovanih parametara
dobijenih u standardnom simulatoru (npr. elektromagnetni simulator) obucava se
neuronska mreza, koja ¢e generisati korektan odziv sa ta¢no$¢éu bliskoj tacnosti
simulatora, ali u daleko kra¢em vremenu. Jo$ jedan od moguéih primera primene
vesStackih neuronskih mreza je u slucaju kad ne postoje matematicki modeli nekog
problema. Tada se na osnovu poznatih ulazno-izlaznih vrednosti obuc¢avanjem mreze
dobija zavisnost ulazno-izlaznih parametara u zatvorenom obliku. Treba, napomenuti da
se svaka mreza moze opisati pomocu skupa matematickih izraza, zasnovanih samo na
koriS¢enju osnovnih matematickih operacija i eksponencijalne funkcije, koji se dalje
veoma lako mogu koristiti i implementirati u neke od standardnih simulatora.

izlazi

izlazni sloj

skriveni sloj

skriveni sloj

ulazni sloj

ulazi

Slika 1. Viseslojna vestacka neuronska mreza (MLP)

Samu strukturu jedne neuronske mreZze odreduje problem za koji se model
razvija. Naime, broj ulaznih i izlaznih neurona jednak je broju ulaznih, odnosno izlaznih
parametara, dok se broj skrivenih slojeva i broj neurona u njima ne moze unapred
odrediti. Zbog toga je potrebno za svaki model izvrSiti obuku veéeg broja mreza sa
razli¢itim brojem skrivenih neurona i zatim odabrati mrezu sa najboljim performansama
modelovanja kako na skupu za uéenje (trening skup), tako i na test skupu koji se
razlikuje od skupa za ucenje. U najvecem broju slucajeva prikazanih u ovom radu, za
testiranje neuronskih mreza koriS¢ene su srednja relativna greska testiranja (ATE - AV.ge
Test Error), maksimalna relativna greska testiranja (WCE - Wors Case Error), i Paerson
Product Moment korelacioni koeficijent [2]. U nekim slucajevima je bilo potrebno i
vizuelno uporediti modelovane i referentne vrednosti, jer nekada upkos maloj greski
modelovanja, modelovane vrednosti ne prate adekvatno referentne vrednosti.
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3. Black-box modeli mikrotalasnih tranzistora

Vestacke neuronske mreze se u modelovanju RF i mikrotalasnih tranzistora
najcesce koriste za razvoj takozvanih modela baziranih na principu crne kutije, tj. black-
box modela. Kod ovakvih modela, kao $to je prikazano na Slici 2, jedna vestacka
neuronska mreza (ANN - Artificial Neural Network) se obuéava da modeluje zavisnost m
parametara kojima se opisuju zeljene karakteristike tranzistora od » radnih uslova rada
tranzistora (najces¢e frekvencija i jednosmerni naponi/struje, napajanja, temperatura i
sl.). U slucaju modela za male signale veli¢ine koje se modeluju su parametri rasejanja
(S-parametri, ima ih 4 i svi su kompleksne veli¢ine) i parametri Suma (minimalni faktor
Suma Fyin, optimalni koeficijent refleksije 7o koji je kompleksna veli¢ina i
normalizovana ekvivalentna otpornost Suma r,). Alternativno, moze se izvrSiti
dekompozicija modela, $to podrazumeva da se za svaku modelovanu veli¢inu ili grupe
veli¢ina razvija posebna neuronska mreza. Za obuéavanje ovakvih mreza, potrebno je
obezbediti odgovaraju¢i broj merenih vrednosti modelovanih parametara, za razlicite
vrednosti ulaznih parametara odabranih tako da adekvatno reprezentuju prostor ulaznih
veliina. Treba imati na umu da je opseg ulaznih parametara za koji je model validan
odreden izborom vrednosti ulaznih parametara na koje se odnose ciljni podaci koris¢eni
za ucenje. U nastavku ¢e biti prikazani karakteristicni black-box neuronski modeli
razvijeni od strane autora ovog rada, sa nekim od najilustrativnijih rezultata.

Radni n m Modelovani
uslovi ANN parametri

Slika 2. Opsta struktura black-box neuronskog modela karakteristika tranzistora

Kao primer, u [10] i [11] predloZeni su modeli S-parametara i parametara Suma
tranzistora ATF35143 u zavisnosti od jednosmernih napona i struje napajanja (Vg 1 Iz) 1
frekvencije. Mreza za modelovanje S-parametara ima 8 izlaznih neurona koji odgovaraju
modulima i argumentima 4 S-parametra, a mreza za modelovanje parametara Suma ima 4
izlazna neurona koji odgovaraju parametrima Suma. Obe mreze imaju po tri neurona u
ulaznom sloju, na koje se dovode vrednosti struje i napona napajanja i frekvencije.

Na Slici 3 prikazan je deo test rezultata koji se odnosi na tac¢ku napajanja koja
nije bila ukljucena u skup za obuku, sa kog se moze uociti veoma dobra generalizacija
modela. U cilju dodatnog poboljSanja tacnosti modela, mogude je na ulaz modela Suma
dodati S-parametre za odgovarajuce uslove napajanja, ¢ime se dimenzija ulaznog sloja
mreze povecava za 8 neurona [12].

U radu [13] razmatrani su modeli S-parametara i parametara Suma u zavisnosti
od temperature i frekvencije za tranzistor NEC20283A. Neuronske mreze u ovom slucaju
imaju samo dva ulazna neurona. Ovakvi modeli omogucavaju da se veoma efikasno
predvidi ponasanje karakteristika komponente za bilo koju temperaturu iz razmatranog
temperaturnog opsega, kao $to je pokazano na Slici 4, za moduo parametra Si; i za
minimalni faktor Suma.

Model koji ukljucuje istovremeno i temperaturnu zavisnost i zavisnost od uslova
napajanja frekvencijski zavisnih S-parametara za GaN HEMT tranzistor prikazan je u
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[14]. Za razliku od prethodno pomenutog modela koji razmatra zavisnost S-parametara
od uslova napajanja, a koji je razvijen samo za opseg tipicnih uslova napajanja, kod ovog
modela razmatran je ceo opseg mogucih vrednosti jednosmernih napona napajanja, $to je
dovelo do toga da je potrebno razvijati modele posebno za svaki od S-parametara kako bi
se adekvatno modelovala njihova zavisnost od uslova napajanja i temperature. Stavise, za
modelovanje jednog S-parametra koriS¢ene su dve mreze, jedna za realni i jedna za
imaginarni deo modelovanog parametra, Slika 5a. U cilju postizanja $to boljeg
modelovanja parametra S>;, modelovani su moduo i argument umesto realnog i
imaginarnog dela, pri ¢emu je koriS¢ena logaritamska reprezentacija frekvencije i modula
S»1, Slika 5b. Testiranje u celom radnom opsegu temperatura (od 20 do 80°C) pokazalo je
da su srednje relativne greske uglavnom manje od 3%, $to se moze smatrati veoma
dobrim modelovanjem. Ilustracije radi, na Slici 6 su prikazani S-parametri za
temperaturu i uslove napajanja koji nisu korisceni pri razvoju modela.
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Slika 3. (a) Parametar Si1 i (b) minimalni faktor Suma za test uslove napajanja odredeni
koris¢enjem neuronskog modela
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Slika 5. Neuronski modeli S-parametara GaN HEMT tranzistora (a) model za koriséen
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Slika 6. S-parametari modelovanog GaN HEMT tranzistora za temperaturu i uslove
napajanja koji nisu korisc¢eni pri razvoju modela (sivi simboli - merene referentne
vrednosti, crne linije -model) [14]

Kao §to se moze videti, kljucni zadatak prilikom razvoja jednog black-box modela je
razmatranje ponaSanja modelovanih karakteristika i izbor odgovarajuce strukture i
hijerarhije neuronskih modela. Na primer, u slu¢aju modelovanja FinFET tranzistora
zbog specifi¢nog ponasanja S-parametara na nizim frekvencijama, koje je uslovljeno
ponasanjem realnih delova S-parametra, kao §to je ilustrovano na primeru parametra S»;
na Slici 7, iskori$¢en je model koji ima hijerarhijsku strukturu [15]. Naime, za realni deo
najpre se razvija mreza za nize frekvencije, u ovom slu¢aju do 3 GHz, a zatim se izlaz iz
te mreze vodi na ulaz mreze koja se razvija za ceo frekvencijski opseg, Slika 8a. Time se
postize da se dobiju dobri rezultati modelovanja za sve frekvencije, Slika 8b.
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Slika 8. (a) Neuronski model S-parametra FinFET tranzistora (b) Rezultati modelovanja
(sivi simboli - merene referentne vrednosti, crne linije - modelovane vrednosti)

Neuronski modeli za male signale najées¢e podrazumevaju modelovanje S-
parametara, ali se mogu modelovati i Y-parametri [16], jer je takva reprezentacija veoma
pogodna za dalji razvoj nelinearnih modela. Pored modela koji se odnose na jednu
komponentu, black-box modeli mogu biti razvijeni i za vise komponenata razli¢itih
dimenzija, tj. za klasu komponenata. U tom slu¢aju potrebno je na ulaze odgovarajuc¢ih
mreza ukljuciti i razmatrane dimenzije, a i obezbediti podatke za obucavanje neuronskih
mreza koji se odnose na komponente razli¢itih dimenzija [17]- [18].

4. ProSirenje opsega vaZenja i poboljSanje tacnosti modela

Kao $to je receno u uvodnoj glavi, projektanti RF i mikrotalasnih kola najcesce
koriste modele bazirane na ekvivalentnom kolu. Medutim, ekvivalentno kolo se u
najve¢em broju slucajeva odnosi samo na jednu kombinaciju radnih uslova, tako da je pri
promeni radnih uslova potrebno iznova vrsiti ekstrakciju elemenata ekvivalentnog kola.
Primenom vestackih neuronskih mreza moguce je modelovati zavisnost elemenata
ekvivalentnog kola (ECP - Equivalent Circuit Parameters) od razmatranih radnih uslova,
tako da je za novu kombinaciju radnih uslova dovoljno potraziti odziv neuronske mreze.
Sto je najvaznije, merene vrednosti parametara su potrebne samo za razvoj modela, a ne i
za njegovo korisc¢enje, ¢ime postupak modelovanja postaje mnogo brzi i efikasniji.

Ml
/ ECP
" ANNI spoljasnje kolo
M1
ECP -kolo za
7 male signale p M2 ECP
T —> ANNI1 M2 —_— & ANN2 > unutrasnje kolo
—F> « Ve —>
model Suma ds

(a) (b)
Slika 9. Neuronski modeli elemenata ekvivalentnog kola HEMT tranzistora (a)
Temperaturna zavisnost u slucaju tranzistora (b) Zavisnost od uslova napajanja i
dimenzija gejta
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[lustracije radi, na Slici 9a prikazan je neuronski model zavisnosti elemenata
ekvivalentnog kola za male signale (M1=19 elemenata) sa pridruzenim modelom Suma
Pospieszalskog (M2=1, jedan parametar - temperatura Suma drejna) od temperature
ambijenta [13]. Takva mreza ima M1+M2=20 izlaza. Drugi primer je prikazan na Slici
9b, za klasu HEMT tranzistora. U ovom slu¢aju je razmatrana zavisnost ECP-a od uslova
napajanja [19]. Posto elementi spoljasnjeg kola tranzistora ne zavise od uslova napajanja,
na ulazu u neuronsku mrezu je samo razmatrana dimenzija tranzistora (u ovom slucaju
Sirina gejta W), dok su elementi unutras$njeg kola zavisni i od uslova napajanja i od
dimenzija tranzistora. Za razvijanje ovakvih modela potrebno je obezbediti odredeni broj
vrednosti modelovanih elemenata ekvivalentnog kola za razlicite vrednosti razmatranih
radnih uslova i/ili dimenzija tranzistora, odredenih na standardni nacin (optimizacijom ili
analitickim postupkom) na osnovu merenih vrednosti. Treba naglasiti da je tacnost
modela kod kojih je ukljuena zavisnost od radnih uslova na ovaj nadin ograni¢ena
tacnos$¢u razmatranog ekvivalentnog kola.

Takode, kao $to je pomenuto u uvodnom delu, moze se desiti, posebno u slucaju
modelovanja parametara Suma, da razmatrani model baziran na ekvivalentnom kolu nije
dovoljno tacan. I u ovom slucaju vestacke neuronske mreze mogu dati moguée resenje.
Naime, ekvivalentnom kolu pridruzuje se dodatna neuronska mreza koja ima funkciju
korekcije vrednosti dobijenih pomocu empirijskog modela baziranog na ekvivalentnom
kolu. Kao §to je prikazano na Slici 10, na kojoj je prikazan model Suma, najcesce
korekciona mreza ima na ulazu frekvenciju i vrednosti parametara ¢ije vrednosti treba
korigovati, a to su u posmatranom primeru parametri Suma. Vise detalja o ovakvim
modelima je dostupno u [5] i [6].
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Slika 10. Neuronska mreza za poboljsanje tacnosti empirijskih modela baziranih na
ekvivalentnom kolu

Prethodno pomenuti pristupi za ukljucivanje zavisnosti od radnih uslova u
empirijske modele 1 za korekciju vrednosti empirijskih modela mogu biti primenjeni
istovremeno, kao $to je ilustrovano na Slici 11 [20].
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= kolo
4 Parametri
ANN 2 7 '§uma
n
S >

Slika 11. Ukljucivanje zavisnosti od radnih uslova i poboljsanje tacnosti empirijskih
modela baziranih na ekvivalentnom kolu
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5. Zakljudak

Rezultati prikazani u ovom radu pokazuju da je primenom vestackih neuronskih
mreza mogucée razviti veoma tacne i efikasne modele RF i mikrotalasnih tranzistora.
Takode pokazano je i da se veStacke neuronske mreze efikasno mogu primeniti na
poboljsanja postojecih modela zasnovanih na reprezentaciji pomocu ekvivalentnog kola,
u pogledu tacnosti i opsega vazenja. Imajuéi u vidu da vestacke neuronske mreze daju
veoma brz odziv, primena ovih modela moze znacajno skratiti vreme potrebno za
optimizaciju karakteristika komponenata i uredaja koji se projektuju.

Zahvalnica: Istrazivanja prikazana u ovom radu podrzana su od strane Ministarstva
prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja u okviru projekata TR32052 i I11143012.
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Abstract: Development of modern communication systems requires development of the
model of devices which are parts of transmitting and receiving devices with the aim at
device performance optimization. In this papers modelling of RF and microwave
transistors, which are basic parts of the communication devices, are considered. In the
last fifteen years, artificial neural networks have been successfully applied in
development of the RF and microwave transistor models. This paper gives an overview
of the transistor small-signal and noise models based on artificial neural networks as
well as summarize applications of the artificial neural networks for improving accuracy
of the existing transistor models. Model development procedures are described and the
most important results of the authors of this paper achieved in this field are reported.
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