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Sadriaj — U radu je predstavljen postupak modelovanja
Suma MESFET / HEMT tranzistora za razlifite struje
napajanja komponente zasnovan na primeni veStackih
neuronskih mreza. KoriSéeni model Suma predstavlja
modifikaciju modela Pospieszalskog. Postupak modelovanja
parametara Suma tranzistora za razlite struje napajanja
automatizovan je primenom veStacke neuronske mreZe
kojom su modelovane zavisnosti parametara modela Suma
tranzistora od struje napajanja. Na ovaj nadin izbegnuti su
postupci merenja S parametara i parametara Suma, kao i
ekstrakcije elemenata modela za svaku novu kombinaciju
uslova napajanja, jer jednom razvijena neuronska mreza
omogucava predikciju parametara Suma za proizvoljnu
kombinaciju uslova napajanja iz radnog opsega komponente
bez ikakvih promena u strukturi modela.

Kljuéne reéi — vestatke neuronske mreze, MESFET,
napajanje, parametri Suma

I. UvoD

RI  projektovanju  savremenih  mikrotalasnih
komunikacionih sistema tezi se da prijemni deo
sistema unosi sto manji sopstveni Sum, obzirom da nivo
Suma odreduje donju granicu jacine signala koji se moze
detektovati u prisustvu Suma. Zbog toga se velika paznja
posvecuje analizi Suma i predikciji karakteristika Suma
aktivnih komponenata. U oblasti mikrotalasa najcesce
koris¢ene malosumne komponente su MESFET i HEMT
tranzistori.  Problem  karakterizacije = Suma  ovih
komponenata aktuelan je ve¢ duzi niz godina. Za
neposredno merenje  parametara Suma  tranzistora
neophodna je dosta slozena i skupa oprema, pa se iz tih
razloga tezi primeni $to pouzdanijih modela mikrotalasnih
tranzistora, koji bi omogucili simulaciju u Sirokom
frekvencijskom opsegu, kako S parametara, tako i
parametara Suma.

Obzirom da je za primenu fizickih modela Suma
tranzistora neophodno poznavanje brojnih parametara
vezanih za geometriju, tehnoloski proces izrade
komponente i sli¢no, Sto je retko kad poznato za
komercijalno raspolozive komponente, to se za primenu u
okviru standardnih softverskih paketa za simulaciju i
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projektovanje mikrotalasnih kola najc¢eSée koriste
empirijski modeli Suma, [1]-[3]. Za ove modele je, pored
elemenata ekvivalentnog kola, neophodno odrediti
(optimizacijom ili na neki drugi nadin) i jedan broj
empirijskih parametara kojima se reprezentuje Sum
tranzistora.

Empirijski model Suma MESFET / HEMT tranzistora
koji je uveo Pospieszalski, [3], pokazao se kao
najpouzdaniji i najjednostavniji za implementaciju u
okviru standardnih simulatora mikrotalasnih kola. Model
se bazira na jednostavnim jednaCinama za odredivanje
parametara Suma unutra$njeg eckvivalentnog kola
tranzistora u funkciji elemenata unutrasnjeg kola i dva
empirijska, frekvencijski nezavisna parametra, nazvana -
ekvivalentne temperature gejta i drejna.

U radovima [4] i [5] autori su predstavili jednostavan
metod za predikciju parametara Suma tranzistora za
razli¢ite radne uslove komponente, koji se zasniva na
uvodenju frekvencijski zavisnih funkcija korekcije greske.

Model Pospieszalskog, kao i najveci broj postojecih
modela Suma tranzistora, vazi samo za jednu kombinaciju
radnih uslova (temperature i/ili uslova napajanja), a za sve
ostale je potrebno iznova ekstrahovati elemente modela.

Proces ekstrakcije elemenata modela Suma tranzistora je
u osnovi optimizacioni proces u okviru simulatora
mikrotalasnih kola, koji moZe biti vremenski veoma
zahtevan. Pored toga, za ekstrakciju je neohodno izvrSiti
merenje S parametara i parametara Suma tranzistora za
svaku radnu tacku komponente u odgovaraju¢em
frekvencijskom opsegu, $to dodatno otezava i usloZnjava
proces modelovanja.

Primenom vestackih neuronskih mreza u postojece
empirijske modele Suma mikrotalasnih tranzistora moguce
je prevaziéi ove probleme, odnosno, ukljuciti zavisnost od
temperature i/ili uslova napajanja u modelu Suma
tranzistora. Neuronske mreZe se uspeSno primenjuju u
procesima modelovanja, optimizacije 1 simulacije
mikrotalasnih kola i sistema, [6-11]. Jednom obuceni
neuronski modeli daju prakti¢no trenutni odziv. Vazna
osobina neuronskih modela je sposobnost generalizacije,
odnosno moguénost generisanja korektnih odziva i za
vrednosti ulaznih parametara koje im nisu bile
predstavljene tokom uéenja.

U ovom radu su vestacke neuronske mreze primenjene
za modelovanje zavisnosti elemenata ekvivalentnog kola
empirijskog modela i ekvivalentnih temperatura Suma
mikrotalasnog tranzistora (ECP - Equivalent Circuit



Parameters) od struje napajanja. Na taj nac¢in omogucena
je predikcija parametara Suma za proizvoljne uslove
napajanja iz radnog opsega komponente. U radu su dati i
numericki rezultati modelovanja pakovanog GaAs FET
tranzistora ATF21186 i izvedeni odgovarajuci zakljucci.

II. EMPIRIJSKI MODEL SUMA TRANZISTORA

Ekvivalentno kolo MESFET / HEMT tranzistora koje
ukljuCuje 1 parazitne efekte pakovanja, prikazano je na
S1.1. Standardno unutras$nje ekvivalentno kolo, koje je
zajednicko za vedinu modela mikrotalasnih  FET
tranzistora, oznaceno je isprekidanom linijom.

G ' D

= Cysp = Csp

Sl. 1. Ekvivalentno kolo pakovanog MESFET-a / HEMT-
a sa ukljucenim izvorima Suma

Prema pristupu predlozenom u [3], parametri Suma
unutrasnjeg ekvivalentnog kola tranzistora - minimalni
faktor Suma, F,j, , normalizovana ekvivalentna otpornost
Suma, i

optimalni  koeficijent refleksije, Tgpt,

M,
izraCunavaju se u funkciji elemenata ekvivalentnog kola i
ekvivalentnih  temperatura Suma. Ovako odredeni
parametri Suma u odredenoj meri odstupaju od referentnih
(merenih) vrednosti parametara Suma. Da bi se
minimiziralo odstupanje koje postoji izmedu merenih i
modelovanih vrednosti parametara Suma, u radovima [4] i
[5] je predlozen novi model koji uvodi funkcije korekcije
greske. Najpre se, za frekvencije za koje postoje mereni
parametri Suma, odreduje koli¢nik vrednosti merenog i
odgovaraju¢eg modelovanog parametra Suma. Dobijene
vrednosti zatim se fituju pogodnim frekvencijski zavisnim
krivama. Funkcije korekcije greske, koje predstavljaju
matematicku prezentaciju dobijenih krivih, odreduju se
posebno za svaki od parametara $uma. Tako odredenim
funkcijama korekcije greSke mnozi set jednacina dat u [3]
i na taj nacin dobijaju nove jednacine kojima za prorac¢un
parametara Suma unutra$njeg kola tranzistora. Jednom
odredene funkcije korekcije greSske vaze =za celi
temperaturni i/ili opseg napajanja komponente.

402

III. VESTACKE NEURONSKE MREZE

Postupak modelovanja Suma koji je predloZzen u ovom
radu podrazumeva ekstrakciju parametara modela Suma
tranzistora za svaku novu kombinaciju uslova napajanja.
Kako to zahteva kompletan postupak pribavljanja merenih
podataka, a zatim i optimizaciju, u cilju povecanja
efikasnosti ovog pristupa predlozeno je koriséenje
vestackih neuronskih mreza za ekstrakciju parametara
modela. U tu svrhu se moze iskoristiti standardna slojevita
vestacka neuronska mreza (MLP — Multilayer Perceptron
Network ), [5].

Ova mreza se sastoji od neurona grupisanih u slojeve.
Izlazi svih neurona iz jednog sloja se vode na ulaze
neurona iz narednog sloja. Pobudni signali iz okruzenja se
dovode na ulaze neurona u prvom, ulaznom sloju. Izlazi
neurona iz poslednjeg (izlaznog) sloja su izlazi cele mreze.
Neuroni koji nisu u direktnom kontaktu sa okruzenjem
pripadaju tzv. skrivenim slojevima. Svakom neuronu je
dodeljena aktivaciona funkcija, a svakoj vezi teZina.
Pragovi aktivacionih funkcija i tezine veza predstavljaju
parametre neuronskog modela. U postupku u¢enja mreze
treba odrediti parametre mreze tako da razlika izmedu
zeljenog 1 stvarnog odziva mreze bude minimalna.
Postupak ucenja se vrsi po backpropagation algoritmu ili
nekoj od njegovih modikacija, kao §to je Levenberg-
Marquardt-ov algoritam, koji je koriséen za obuéavanje
modela prikazanih u ovom radu.

U ovom radu je, u cilju modelovanja zavisnosti
parametra modela Suma tranzistora (ECP) u funkciji
uslova napajanja, predlozena neuronska mreza prikazana
na Sl. 2. Obzirom da smo modelovali tranzistor kod koga
je jednosmerni napon izmedu drejna i sorsa Vg—const, to
neuronska mreza ima jedan neuron na ulazu koji odgovara
struji izmadu drejna i sorsa, |. Broj izlaznih neurona
jednak je broju parametara modela Suma, ECP. Mreza
moze imati jedan ili dva skrivena sloja.

Neuroni iz ulaznog i izlaznog sloja imaju linearnu, a
neuroni iz skrivenih slojeva sigmoidalnu aktivacionu

funkciju (F(u)=1/1+e™)), pa se vrednosti ECP
odreduju na osnovu izraza

ECP=W,*F(W;*1+B;)+B,, (1)

gde su W, i W, - tezinske matrice izmedu ulaznog i

skrivenog, odnosno, izmedu skrivenog i izlaznog sloja, a
B, i B,- matrice biasa za skriveni i izlazni sloj,

respektivno.

PredloZena neuronska mreza je obu¢avana na osnovu
ekstrahovanih vrednosti ECP-a za nekoliko razlicitih
struja napajanja iz radnog opsega komponente. Nakon
obucCavanja se vrednosti ECP-a za proizvoljne struje
napajanja tranzistora odreduju jednostavnim nalazenjem
odziva mreze, ¢ime je izbegnuta potreba za pribavljanjem
merenih podataka, kao i optimizacija u okviru simulatora
mikrotalasnih kola.



izlazni
sloj

skriveni
sloj

ulazni
sloj

Sl. 2 MLP neuronska mreza za odredivanje parametara
ekvivalentnog kola u zavisnosti od struje napajanja

IV. IMPLEMENTACIJA PREDLOZENOG MODELA U
MIKROTALASNI SIMULATOR

Predlozeni postupak za odredivanje parametara Suma
tranzistora ilustrovan je na Sl. 3.

Najpre je razvijena neuronska mreza pridruzena
modifikovanom empirijskom modelu Suma tranzistora.
Predlozeni model Suma tranzistora se implementira u
mikrotalasni  simulator pridruzivanjem matematickih
izraza koji predstavljaju ekvivalent obuCene neuronske
mreZe ranije razvijenom poboljsanom modelu tranzistora.
Naime, izrazi kojima se opisuju parametri modela Suma
tranzistora (ECP) smestaju se u Variable and Equation
(VAR) blok mikrotalasnog simulatora. Vrednosti izlaznih
promenljivih ovog VAR bloka pridruzuju se odgovaru¢im
parametrima modela Suma tranzistora.

f l
N
4 Parametri
Suma

Poboljsani
SI. 3 PredloZeni model Suma tranzistora

NNet model §uma

V. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Eksperimentalni rezultati predstavljeni u ovom radu
odnose se na modelovanje pakovanog mikrotalasnog
GaAs FET tranzistora, proizvodaca Agilent (HP), oznake
ATF21186, [12]. Za razvoj modela koriS¢ene su merene
vrednosti S parametara i parametara Suma za sledece
uslove napajanja: (2V, 10mA), (2V, 15mA) i (2V, 20mA),
u frekvencijskom opsegu (0.5 — 8) GHz. Sve simulacije
izvrSene su u programskom paketu ADS (Advanced
Design Sistem), [13].

Da bi se izvrSila predikcija parametara Suma
mikrotalasnih tranzistora primenom predlozenog modela
potrebno je najpre odrediti elemente ekvivalentnog kola i
temperature Suma modela Pospieszalskog. ECP parametri
modela Pospieszalskog ekstrahovani su za uslove
napajanja Vg=2V, lg=20mA 1 na osnovu njih su

proracunate vrednosti parametara Suma. Da bi se
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minimiziralo odstupanje koje postoji izmedu merenih i
modelovanih parametara Suma sproveden je postupak
korekcije krivih parametara Suma pomocu funkcija
korekcije greske na naCin opisan u Sekciji II. Za
modelovanje minimalnog faktora Suma najpodesnija je
eksponencijalna  funkcija korekcije greske, a =za
modelovanje amplitude i1 ugla optimalnog koeficijenta
refleksije, kao i normalizovane otpornosti Suma funkcije
korekcije greske su oblika polinoma, [5].

Na osnovu ekstrahovanih vrednosti parametara modela
Suma tranzistora (ECP) izvrSeno je obucavanje
odgovarajuéih neuronskih mreza za modelovanje njihove
zavisnosti od struje napajanja tranzistora. U ovom slucaju,
neuronska mreza ima 1 ulazni neuron (odgovara struji
napajanja), 26 izlaznih neurona (24 neurona odgovara
elementima ekvivalentnog kola i 2 ekvivalentnim
temperaturama gejta i drejna). IzvrSeno je obucavanje
veCeg broja neuronskih mreza sa razliCitim brojem
neurona u skrivenim slojevima. Kao najbolji model
izabrana je mreza koja ima jedan skriveni sloj sa 3
neurona. Matematicki izrazi koji predstavljaju ekvivalent
ove neuronske mreze dodate su u model u mikrotalasnom
simulatoru, ¢ime je razvijanje modela kompletirano.

Kao primer modelovanja zavisnosti ECP-a od struje
napajanja tranzistora, na Sl. 4 prikazana je zavisnost
modula transkonduktanse, gy, od struje napajanja, koja se
dobija pomocu date neuronske mreze.

U cilju dodatne ilustracije tacnosti razvijene neuronske
mreze, na Sl. 5 prikazan je dijagram korelacije
modelovanih i referentnih vrednosti za minimalni faktor
Suma. U slucaju idealnog modelovanja sve tacke na
dijagramu korelacije bi se nasle na dijagonali y=X. Veoma
malo rasejanje tacaka od ove linije potvrduje da je mreza
dobro naucila podatke koji su joj predstavljeni tokom
ucenja.

Na SI. 6 1 Sl. 7 dato je poredenje referentnih (merenih)
podataka, prikazanih tackama, i modelovanih vrednosti
dobijenih predlozenim postupkom, prikazanih punom
linijom. Prikazana je zavisnost Mag(I'yyt) od frekvencije

i od struje napajanja, respektivno. Moze se uociti da je
ostvareno dobro slaganje izmedu modelovanih i
referentnih vrednosti. Sli¢ni rezultati dobijeni su i za
ostale parametre Suma.

VI. ZAKLJUCAK

U radu je predstavljen postupak modelovanja Suma
MESFET / HEMT tranzistora za razlicite struje napajanja
komponente. Pri razvoju modela kori$¢en je modifikovani
model Suma Pospieszalskog, ¢ija je tanost povecana
koris¢enjem funkcija korekcije greske. Za modelovanje

zavisnosti parametara modela od struje napajanja
primenjene su veStalke neuronske mreze, Cime je
omogucena efikasna predikcija parametara Suma

komponente za proizvoljne uslove napajanja. Taénost
predlozenog pristupa ilustrovana je na primeru
modelovanja konkretnog pakovanog mikrotalasnog GaAs
FET tranzistora.



Sl. 5. Dijagram korelacije za minimalni faktor Suma

Mag (l'um)

Mag )

[dB] - neuronski model

F

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.9

0.8

0.6

0.5

04

min

g, (mS)

1.2

0.8

0.6

o
=

0.2

70

68 4

66 4

64 -]

62 4

60

58

®  merene vrednosti
neuronski model

1(mA)
S1. 4 Moduo transkonduktanse u funkciji struje napajanja

o,
Tue

P

0.2

03

05 06 07 08 09 10 11 12

F ., [dB] - merene vrednosti

N

10 mA
|

/1

I=15mA
1=20mA

l/u/

merene vrednosti
neuronski model

f[GHz]

05 1.0 15 20 25 30 35 40 45 50 55 6.0 65 7.0 75 8.0

SL. 6 Mag(I'gpt) u funkeiji frekvencije

- .
f=0.5 GHz
—
f=8GHz
—
[ T —
.
f=2.5 GHz
_— |
[ e
*

f=5GHz

®  merene vrednosti
neuronski model

I [mA]

SL. 7. Mag(T'ppt) u funkeiji struje napajanja

404

LITERATURA

[1T M. S. Gupta, O.Pitzalis, S.E.Rosenbaum, P.T.Greiling, “Microwave
Noise Characterization of GaAs MESFETs: Evaluation by On-
Wafer Low-Frequency Output Noise Current Measurement”, IEEE
Trans. Microwave Theory Tech., vol. MTT-35, pp. 1208-1218,
December 1987.

[2] H. Fukui, “Design of Microwave GaAs MESFET's for Broadband
Low-Noise Amplifiers”, IEEE Trans. Microwave Theory Tech., vol.
MTT-27, pp. 643-650, July 1979.

[3] M. W. Pospiezalski, “Modeling of noise parameters of MESFET
and MODFET and their frequency and temperature dependence”,
IEEE Trans. Microwave Theory Tech., vol. MMT-37, pp.1340-
1350, Sept. 1989.

[4] O. Proni¢, G. Miti¢, J. Randelovi¢, V. Markovi¢, “New procedure
for accurate noise modelling of microwave FETs versus
temperature”, Electronics Letters, Vol.40, No.24, pp.1551-1553,
2004.

[5] Z. Marinkovi¢, O. Proni¢, J. Randelovi¢, V. Markovic,
"Automatizovani postupak za modelovanje Suma MESFET-
a/HEMT-a u funkciji temperature", XII Telekodmunikacioni forum
TELFOR 2004, Beograd, zbornik radova na CD-u, novembar 2004.

[6] Q.J. Zhang, K. C. Gupta, Neural Networks for RF and Microwave
Design, Artech House, 2000

[71 G. L. Creech, B. J. Paul C. D. Lesniak, T. J. Jenkins, and M. C.
Calcatera, “Artifical neural networks for fast and accurate EM-CAD
of microwave circuits”, IEEE Trans., Microwave Theory Tech.,
Vol. 45, No. 5 pp. 794-802, 1997.

[8] M. Vai, S. Prasad, “Neural networks in microwave circuit design —
beyond black box models”, Int. J. RF and Microwave Computer-
Aided Eng., Special issue on Applications of Artificial Neural
networks to RF and Microwave Design, pp. 187-197, 1999.

[91 N. Tiirker , F. Giines, T. Yildirim, “Artificial neural design of the

microstrip antennas”, Microwave Review Vol, 12, No. 1, pp. 10-14,

2006.

Z. Marinkovi¢, O. Proni¢, J. Randelovi¢, V. Markovi¢, "Artificial

Neural Networks for Temperature Dependent Noise Modelling of

Microwave Transistors, International Journal of Electronics, Vol.

94, No. 8, pp. 759-767, August 2007.

Z. Marinkovi¢, O. Proni¢-Ranci¢, V. Markovié¢, “ANN Applications

in Improved Noise Wave Modeling of Microwave FETs”,

Microwave and Optical Technology Letters, Volume 50, Issue 10,

pp. 2512-2516, 2008.

[12] http://www.downeastmicrowave.com/PDF/atf21186.pdf

[13] Advanced Desing System-version 1.5, Agilent Eesof EDA, 2000.

ABSTRACT

An efficient procedure for noise parameter prediction of
microwave FETs for various bias conditions is proposed
in this paper. The bias dependences of the noise model
elements of Pospieszalski’s noise model are modeled by
an artificial neural network. Applying this approach, it is
necessary to acquire the measured data and extract the
equivalent circuit parameters only for several operating
biases used for the network training. Once the neural
network is trained and assigned to the considered noise
model, the device noise parameters are easily obtained for
each bias from the device operating range. The proposed
approach is exemplified by modeling of a particular
MESFET in a package form.

NEURAL NETWORK APPLICATIONS IN BIAS
CURRENT DEPENDANT NOISE MODELING OF
MICROWAVE FETS
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