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Abstract

For device models, the accuracy of physics
based/electromagnetic (EM) simulations is required for
computer aided design (CAD) software, but is at the
expense of much increased computational cost.
Accurate and efficient electromagnetically trained
artificial neural network (ANN) models have been
developed for planar components. The objective of this
paper is to incorporate EM results for CAD software,
with the use of ANNs, avoiding excessive computations.
The Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Basis
Function (RBF) were investigated to the mapping
geometrical and electrical features. electrical ac
resistance of microstrips, inductance of planar spiral
inductors (square and circular), and the dc
characteristic of planar Field Effect Transistors
(FETs).

1. Introducao

A partir da década passada, aplicaches das redes
neurais para aengenharia de microondas tém sido
reportadas, em topicos como: radar, moddizacdo de
dispositivos, projetos de drcuitos, casamento de
impedancia, antenas, etc., [1]-[9].

Em particular, a modeli zag8o de dispositi vos através
de redes neurais, tem-se mostrado uma dternativa
bastante atrativa para aimplementacdo de ferramentas
de CAD. Principamente, quando um dispositivo é mal
conheddo, ou, cujos modelos 50 ineficientes do ponto
de vista computacional (0 que inviabiliza a
implementacdo em programas de CAD), as redes
neurais surgem como modelos alternativos, tipo caixa
preta, bastante (tels.

Em geral, o desenvolvimento de um programa de
CAD para dispositivos de microondas requer
simplificagdes numéricas de seus modelos EMs. Por
exemplo, aproximagdes analiticas interpoladoras ou
tabelas de mnsulta podem ser usadas para contornar
computagBes excessvas. Um compromisso entre tempo
de omputacdo e predsdo dos resultados é a questéo
principal no uso destas ferramentas computacionais. As
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redes neurais possuiem caracteristicas, como sera visto,
gue as tornam fortes candidatas para aimplementago
de ferramentas de CAD/ANN para a modelizacdo de
dispositivos. Estas €0 numericamente dicientes
enguanto mantém a predsdo do modelo EM.

As redes MLP e RBF, descritas na seg@o 2, sdo
treinadas para amodelizagdo de dispositivos planares,
secdo 3. Estasredes €0 utili zadas no mapeamento das
caracteristicas elétricas e geoméricas. resisténcia
elétrica & de uma fita metdica, induténcias de
indutores espirais e a caracteristica dc de FETs. Na
secdo 4, um estudo comparativo € feito entre as redes
MLP e RBF, em termos de mnvergéncia.

2. Redes Neurais Artificiais Utilizadas

Na definicdo das redes neurais, escolhemos a
configuragdo com uma camada oculta para arede MLP
e a rede RBF, Figura 1. Estas redes e seus algoritmos
de treinamento sdo bem conheddos, [10]-[11].
Contudo, convém detalhar a computagdo utili zada.

2.1. Rede MLP

A rede MLP treinada pelo agoritmo da
backpropagation € o modelo neural mais popular para a
solucdo de problemas na &ea de microondas. Aqui,
consideramos os neurénios com fungdes de ativago
sigmoidais, eg. (5). A propagacdo do sinal através da
rede no sentido direto € descrito pelas expresses:

neth = %Whmxm (1)
m=0
Yo =0(nety), h=12...H )

H
ety = > VhYh ©)
=0

z=¢(net,) (4)
b (net) = = i_net (5)



Figura 1: Configurag8o das redes neurais

onde X' =[Xg,Xq,....Xy], SB as entradas da
rede(x, =0), 6 =+1 é um potencial de polarizagdo,
Wi, h=12,....H, e v, h=012,...H, sdo s
pesos da rede, net, e nef, sdo os potenciais de
ativacdo, ¢ € a funcdo sigmoidal asociada a cada
neuronio,  y'=[yo, ya,---, Y]
neurénios ocultos (y, =0), ez éasaidadarede.

Na etapa de trelnamento, a cada iteracdo do
algoritmo da backpropagation, o ajuste dos pesos é feito
pela retropropagacdo dos snais de ero entre a resposta
desgada e a saida darede, e=d-z, [10]. O objetivo é
minimiza o erro quadrético, E=e?/2, através do
célculo dos gradientes locais nas camadas de saida e
oculta,

50 as sidas dos

__Ed &

(0]

=z(1-2)e

= (6)
de 0z Onet,

O, = ¢'(nety)doVh = Yn(1= Yh)ev,, h=12,...H (7)

respedivamente. Os ajustes apli cados aos pesos a cada
exempl o apresentado a rede MLP, sdo dados por:

Av, =nd, Yy (8)
9

AWy, = N0 X,

onde n (taxa de aprendizado) é uma constante que
controla aconvergéncia do proces de treinamento.

2.2. Rede RBF
A configuragdo da Figura 1 também é usada para
descrever a rede RBF. Neste @so, com
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X =[x, %, %] € Y =[yYsayn],  nd0
incluimos o potencial 6. A cada neurénio oculto esta
assciada uma fungdo radial de base Gaussana e o
neurdnio de saida é linear. Por outro lado, cada linha
da matriz de pesos entre as camadas de entrada e de
RBFs é interpretada como um vetor de centros t,, da h-

ésima RBF Gaussana, dada por, [10]-[11]:

_ EY
¢(x,th)—ex%0ﬁ”x th”E

onde ) € a norma Euclidiana e o, é a largura da h-
ésima RBF Gaussana. Os centros, as larguras e os
pesos, V' =[w,Vp,...,vy], S80 ajustados por um
treinamento supervisionado através do método do
gradiente. Minimizando o erro quadrético, E=e?/2,
resulta:

(10

oE
Avy :—HVWZWVG‘P(X,%) 11
h
- OE X -t
Aty =Ny == = 2Npevid (X, th) == (12)
ot (o
2
OE X -t
Acp, =N, 02 r]cevh‘b(X,th)u (13
h h

Na formulacdo acima, a fim de simplificar as
expresDes, o indice das iteragbes, n, foi suprimido. A
cada iteracdo, um exemplo aleatdrio retirado do
conjunto de treinamento, s(n)={x(n);d(n}, ¢é
apresentado a rede neural. Neste mntexto, uma época
eqlivale ao conjunto de todos os exemplos de
treinamento.

3. ANNs para Dispositivos Planares

No projeto de um circuito integrado monoalitico de
microondas (MMIC), dispositivos planares discretos,
como capacitores interdigitais, indutores espirais e
FETs, entre outros, podem ser construidos ©b uma
mesma pastil ha semicondutora. Algumas caracteristicas
comuns dos MMICs s80: baixas perdas, tamanho, peso
e wsto reduzidos. Em seguida, consideramos a
modelizacdo via ANN de duas caracteristicas elétricas
importantes para o projeto de indutores espirais. as
perdas 6hmicas e aindutancia.

3.1. Resisténcia ac de uma Fita Metalica

Elementos passvos discretos em MMICs €0
construidos com se@es de linhas de microfita, com
largura, w, da ordem de espesara de metalizagdo, t.



Com isto, o cllculo aproximado das perdas, [19],
normalmente resultam em fatores de qualidade, Q, que
sdo elevados € @mparados aos medidos. O céculo
exato da variagdo (com relagdo a fregiéncia) da
resisténcia el étrica de um condutor metdlico, Figura 2,
€ uma tarefa bastante dificil, sendo feita genas por
meio de sofisticados métodos numéricos, [16]. Para
uma glicacdo em programas de CAD, medidas
publicadas, [17], tém sido interpoladas pela férmula:

L B 04309%,,
Rac=——
owt QH 0,04(w / t)**°

11147+1,2868,

(14
+0,035w / t —1)1v8§

1,2296+1,287x 3

"

W

Figura 2: Fita metalica

onde x,, = (2fopwt)"' 2 éafreqiéncianormalizada, L é
0 comprimento, o € a condutividade détricae, U, a
permeabili dade magnética do condutor.

A rede MLP foi utilizada com H =17 neurénios
ocultos, como um interpolador alternativo a eg. (14). A
rede posali duas entradas Xy O[0,5; 12 e
w/t0[L18 . A sua saida é uma groximagdo para
Rac/Rdc, onde Rdc=L/owt. Nas Figuras 3 e 4
mostramos as aproximagles através da eg. (14) e da
rede MLP, bem como s resultados numeéricos, [19].

4.5 wit=[24,681218]

Rac/Rdc
[N)

Figura 3: Resisténcia ac de uma fita metalica
(-) Resultados numéricos[19], (+) eg. (14)
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Figura 4: Resisténcia ac de uma fita metalica
(-) Resultados numéricos[18], (+) Rede MLP

A interpolacdo usando a eg. (14) introduz erros em
torno de 20% para w/t =18. Na Figura 4, podemos
verificar que a rede MLP apresenta maiores erros para
os valores de X, <3. De um modo geral, o modelo

neural interpolador apresenta uma groximagdo
superior aquela dada pela eq. (14) para os valores
numéricos de Rac publicadosem [1§].

3.2. Indutores Espirais

Neste ponto, investigamos 0 uso de redes neurais
para mapear a indutancia total de indutores espirais
retangulares e drculares, em fungdo de seus pardmetros
geométricos, Figura 5. Primeiro, resumimos 0 modelo
EM, onde o indutor sob consideracdo é
apropriadamente segmentado. No tipo retangular, cada
espira corresponde a quatro segmentos retos. Para o
indutor circular, cada segmento eqivale a uma espira.
O vaor da indutdncia tota leva em conta &
contribui¢des da auto-indutdncia de ada segmento e da
indutdncia mltua entre @da par de segmentos
paralelos.

No indutor retangular, segmentos paralelos que
carregam correntes em sentidos iguais (contrarios),
originam indutancias mutuas positivas (negativas). O
valor daindutanciatotal é dado por:

4esp
Ly =S Li+M, -M_ (15)
i=1

onde Li é a aito-induténcia de cada segmento, esp é 0
nimero de epiras. Para o indutor circular, pares de
segmentos paralelos €mpre @rregam correntes de
mesmo sentido. A indutancia total é dada por:

esp esp-1 esp

Ly=3Li+Y 3 Mi (16)

=1 ENEE



onde Mij é a indutncia mdtua entre os sgmentos
circulares i e j. A intricada computacdo da eq. (15) é
dada analiticamente [19]-[20], enquanto a eq. (16)
requer o calculo numérico de integrais dipticas, [18],
[20]. Nos dois casos, 0 esforco de mmputagdo € uma
funcdo do nimero de espiras.

N A\\\\\\\\\\x

Figura 5: Indutores espirais planares
(a) Retangular, (b) Circular

Para cada tipo de indutor, uma rede MLP foi
treinada para mapear a indutancia total, em termos dos
parametros geométricos. Os sguintes valores foram
usados no treinamento: i. indutor retangular,
w=[5:5:200 um e a,b=[50:10:100 um; ii. Indutor
circular, Ri=[50:10:100 pm. Nos dois casos, a
espesaura da fita condutora vale t=1,2 um, s=5um e
esp=[1:1:20] espiras. Assm, os vetores de entrada sdo:

x'=[6,a,b,w,esp] para o indutor retanguar e

x"=[6,Ri,w,esp] para o indutor circular, incluindo a

polarizacdo. Por exemplo, para o indutor retangular, a
combinagdo dos quatro par@metros geométricos de
entrada, nas faixas definidas, resulta um conjunto de
treinamento com 8000 exemplos. Na Figura 6,
representamos 10% deste @njunto para a =10um.
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Figura 6: Representacdo de 10% do conjunto de
treinamento usado no caso do indutor retangular. O
gréfico redne (lado alado, com esp=1, 2, ...,20) os

valores de induténcia em funcdo dos parametros

geométricos
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Durante a fase de treinamento, o nimero de
unidades ocultas foi escolhido, por tentativa e ero.
Observando a convergéncia deste proces, escolhemos
H =30unidades ocultas. A evolucdo do treinamento
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foi verificada para diferentes taxas de aprendizado.
Alguns resultados 80 mostrados através das curvas de
erro médio quadratico

N
Eav = nZlE(ﬂ)

onde N=800Q Figura7.

(17)

Evolugéo do Processo de Treinamento
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Figura 7: Convergéncia darede MLP usada para o
indutor espiral retangular

O procedimento acima, com 0s mesmos parametros
para 0 MLP, foi conduzido para o caso do indutor
espiral circular, com resultados smelhantes. Apds o
treinamento, as redes foram intensivamente testadas.
Alguns resultados tipicos de teste sio apresentados nas
Figuras8 e9.

Teste da rede MLP
250

200 a=b=88 um

w=5,10,1520 um
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Figura 8: Teste darede MLP para o indutor retangular:
(0) Rede MLP, (---) Modelo EM, eqg. (15)

Os resultados desta secgo e da anterior, posshilita
umn eficiente dculo do fator de qualidade,
Q = wL/Rac, viao uso de redes MLPs. ApGs treinadas

estas redes ®rvem como modelos €ficientes em projeto
e otimizagdo destes tipos de indutores.



Teste da Rede MLP
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Figura9: Teste darede MLP para o indutor circular:
(0) Rede MLP, (O0) Modelo EM, eg. (16)

3.3. Transistores de Efeito de Campo

Como Udltimo exemplo, procuramos moddizar a
caracteristica de transferéncia DC da regido ativa de
FETs. Sqga regido sob a porta do MESFET tipo-n,
Figura 10, onde supde-se apenas um tipo de portador
(elétrons). O modelo EM neste @so, envolve a solucéo
das equacles de transporte de @rga nesta regido, [21]-
[23], 0 que requer um grande esfor¢o computacional.
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Figura 10: Transistor de deito de ampo de jungéo
metal-semicondutor (MESFET)

02y =-J[Np -1 (18)
€
on =

MN-ng 19
a5 (19
J =-gnv+qDOn (20)

=
Jo =J+e & 21
ot o (21
E=-0y (22)

onde ) é o potencia eétrico, n(x,y), a densidade de
dérons, E, a intensidade de @mpo elérico, €, a
permissvidade dérica, g, a carga eérica, Ny, a
concentragdo de impurezas doadoras, V, a velocidade
de deriva, , D, o coeficiente de difusdo, J, a densidade

de mrrente de ondugéo, J,, a densidade de rrente

total e t, o tempo. O modelo EM empregado neste
estudo, segue 0 método de Yamagushi e Kodera, [23],
onde asume-se que a distribuicdo n(x,y) sga

conhedda.

A rede MLP (com uma camada oculta) e a rede RBF
foram implementadas, com H=30 uwidades ocultas,
para modelizar a caracterigtica 1d(Vg,vVd) em funcdo

das faixas de paré@metros dados na Tabela 1, onde Id é a
corrente de dreno, Vg a tensdo de porta, Vd a tensdo de
dreno. Supde-se a configuracdo fonte comum, Vs=0.
A Figura 11 mostra a configuragdo do modelo neural
(caixa preta) indicando suas entradas e saida. As curvas
de teste, Figura 12, mostram a boa groximagdo pelos
modelos MLP e RBF para o0 moddo EM [23]. A
predsdo em conjunto com a eficiéncia computacional,
tornam interessante o uso destes modelos neurais.

Tabela 1: Parametros de entrada das redes neurais

Pardimetros Notagdo Faxa
Comprimento da porta l 05-15 [m
Largura daporta w 250 =350 pm
Altura daregifio ativa a 04-05 Um
Tensio de porta Ve 0-00V
Tensdo de dreno Wy 0.0-40V
Concentragio de Impurezas N [04-1.0 %10% /1’

Vg ——H

Vo —H

L J MODELOC 1
w ——f NEURAL

i —

Np

Figura1ll: Modelo neural parao FET
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t & Nanero de pontos de testescurva = 17
g
s s.o0 ¥ UG — TensZo de Porta
3 & LG — Comprimento da Porta 1.0 pn
3 M — Largura do Canal 300  pm
1 a — Altura do Canal 0.50 pn
HD — Concentrac3o de Impurezas 1.0 1E22/ 3
Modelos: —Analitico © Rede Percentron + Rede RBF
0.0
0.0 1.0 2.0 3.0 4.0

Tensfo de Dreno (U)

Figura 12 Teste dasredes MLP e RBF



4. Implementacdo das RedesMLP e RBF

As redes MLP e RBF foram implementadas nas
linguagens MATLAB e C++. Constatou-se que, em
termos do tempo de mmputacdo, 0 programa escrito em
C++ é bem mais veloz, sendo entdo o cadigo utili zado.
A evolugdo do proces de treinamento das redes MLP
e RBF, utilizadas para a modelizagdo da corrente de
dreno do FET, é mostrada na Figura 13. Verifica-se que
arede RBF converge mais rapido que arede MLP.

Evoluglo do Processo de Treinanento

Rede Ferceptron
Marmero de Neurdnios Ocultos: 30

Taxa de Aprendizado (Pesos)»: 0.003

Eav = 1.182708e-02

: §
: Rede REF
H Nimero de Func@ies Radiais de Base: 30

e Taxa de Aprendizado (Larguras): 0.0001
H (Centros): 0.0007
: \\ (Pesos): 0.003
H Eav = 2.388231e-03

i
600

Figura 13: Convergéncia das redes MLP e RBF
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5. Conclusdes

A viabilidade do uso de ANNs para modelar as
principais caracteristicas de dispositivos planares
encontrados em MMICs, foi verificada. O uso de tais
modelos alternativos resulta em algumas vantagens
computacionais, tais como podemos citar: baixa
ocupacdo de memdria, alta velocidade de cmmputago
de mapeamentos ndo li neares complexos, capacidade de
modelizacdo de diferentes dispositivos com a mesma
configuracdo de rede neural. Estas caracteristicas
tornam os modelos através das redes neurais bastante
atrativos em implementactes de programas de CAD em
microondas. Neste sentido, resultados de simulagBes
EMs de diferentes dispositivos podem ser incorporados
em programas de CAD via ANNs. Funcionando como
modelos tipo caixa preta, este tipo de aproximagdo
ascia desempenho computacional e predsido nos
resultados, evitando aproximagBes analiticas ou o uso
de tabelas de mnsulta, que Sdo reaursos comuns em
programas de CAD usuais. Uma desvantagem das
ANNSs € o grande esforco computaciona requisitado
durante a fase de treinamento. Em modelizagdo de
dispositivos, contudo, isto ndo € uma limitacdo, uma
vez que o treinamento é feito “off-line’.
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