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Santrauka. Nagrinéjamos dirbtiniy neurony tinkly taikymo galimybés mikrobangy jtaisams tirti. Apzvelgiami eksperimenti-
niai ir teoriniai darbai. Pateikiama apibendrinta informacija apie uzdavinius, sprendziamus taikant neurony tinklus, problemas,
kylancias dirbtinius neurony tinklus taikant mikrobangy uzdaviniams spresti, ir problemy sprendimo biidus. Pateikiama bendra
neurony tinkly struktiira ir konkretiis neurony tinkly naudojimo pavyzdziai.

Reik$miniai ZodZiai: mikrobangy jtaisai, neurony tinklai, létinimo sistemos, iteraciniai skai¢iavimai.

Ivadas

Tobul¢jant mikrobangy itaisams vis aktualesne problema
tampa sudétingy modeliavimo ir kompiuterinio projekta-
vimo sistemy kiirimas. Analizuojant mikrobangy itaisus
reikalingas pilnavertis elektromagnetinis imitatorius, ga-
lintis tiesiogiai iSspresti prietaisg apibidinancias Maksvelo
lygtis. Ieskant naujy mikrobangy itaisu, kompiuterinio pro-
jektavimo algoritmy, kaip svarbiausi kriterijai {vardijami:
tikslumas, kompiuteriniai resursai, laiko sanaudos.

Siuo metu mikrobangy prietaisai analizuojami remian-
tis jvairiais metodais. Placiaja prasme jie skirstomi { anali-
tinius ir skaitinius (Staras et al. 2010). Taikant analitinius
metodus kiekviena karta i§ naujo susiduriama su problemo-
mis sudarant sistemos matematinj modelj ir i§vedant ribiniy
salygu lygtis (Staras, Katkevi¢ius 2010). Skaitiniai metodai
yra lankstesni ir tiksliis, bet reikalauja dideliy kompiuteriniy
resursy ir laiko (Pomarnacki ef al. 2010). Ypac tai aktualu
pakartotinai atliekant modelio analizg, parenkant vis kitus
pradinius parametrus. Be to, taikant tradicinius metodus
sunku spresti atvirkstinj sintezés uzdavinj, kai Zinant elek-
trinius parametrus norima rasti sistemos geometrinius ar
fizikinius parametrus. Sios problemos létina analizés pro-
cesa ir apriboja visa modeliavimo eiga.

Pastaraisiais metais dirbtiniy neurony tinkly (DNT)
metodai buvo pripazinti kaip naudinga alternatyva tradi-
ciniams mikrobangy modeliavimo metodams (Kabir ef al.
2010; Deh et al. 2006). DNT gali biiti naudojami kuriant
naujus modelius arba didinant esamy modeliy tiksluma ir
veikimo sparta, aproksimuojant bet kokig pasirinkto tiks-

lumo funkcija. Neurony tinklo mokymas, prietaiso duome-
nimis, vyksta naudojant automatizuota mokymo procesa,
o iSmokyti neurony tinklai véliau naudojami kaip spartiis
ir tiksliis moduliai mikrobangy grandynams ir sistemoms
projektuoti.

Siame straipsnyje aptariame neurony tinkly analizés
metodus ir jy taikyma mikrobangy jtaisams modeliuoti.

Neurony tinklo struktiira

Neurony tinkla sudaro atskiry neurony visuma. 1 pav.
pavaizduotas bendras neurono modelis, kuriame galima
i$skirti tris pagrindinius elementus: rys$iy svoriy vekto-
rius, sumatoriy ir aktyvavimo funkcija (Haykin 1999).
Sumatorius sumuoja i€jimo signalus, padaugintus i§ atitin-
kamy rySiy svoriy. Aktyvavimo funkcija apriboja neurono
i§¢jimo signalo amplitudg.
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1 pav. Neurono modelis

Fig. 1. The model of a neuron
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Neurono modelio slenkstis by, priklausomai nuo
zenklo, keicia aktyvavimo funkcijos i€¢jimo signalo lygi.
Neurony tinklo veikima nusako lygc¢iy pora:

m

U = D WX s 0
j=1

Yk = <P(”k +bk) > ()

¢ia Xy X5 X js Xy — i€jimo signalai; Wi1s Wik Wiis Wigm —
neurono ry$iy svoriai; b, — slenkstis; (p(-) — aktyvavimo
funkcija; y;, — neurono i8¢jimo signalas.

Aktyvavimo funkcija gali biti ivairiy tipy. Pagrindiniai
i$ ju yra slenkscio, rampos, sigmoidinés, hiperbolinio tan-
gento. Neurony tinklai skirstomi { vieno sluoksnio ir dau-
sluoksnius. Daugiasluoksnis neurony tinklas papildomai
turi tam tikra nuo sprendziamo uzdavinio ir tinklo struktii-
ros priklausanti pasléptuju sluoksniy skaiciy.

Neurony tinklais susiejami daugiamaciai netiesiniai
ryS$iai tarp jvesties ir iSvesties parametry, taikant (1) ir (2)
iSraiskas. Kuo didesnis neurony skaicius i¢jimo sluoksnyje,
tuo lengviau neurony tinklas susidoroja su daugiamaciais
ivesties duomenimis. Didinant neurony skaiciy pasléptajame
sluoksnyje efektyviau susidorojama su i€jimo signaly x ir is-
¢jimo signalo y duomeny vektoriy netiesiSkumu, nei taikant
aproksimavima polinomu ar kitus aproksimavimo metodus.

Neurony tinkly taikymo moduliai

Dirbtiniy neurony tinklai taikomi tiesinio ir netiesinio
ivertinimo, klasifikacijos, grupavimo uzdaviniams spresti.
Priklausomai nuo sprendziamos uzduoties gali bati taikomi
tiesioginio ir atvirkStinio modulio neurony tinklai.

Tiesioginiu modeliavimu vadinamas analizés uzda-
vinys, kai zinant ir { tinklo i¢jima siunciant fizikinius arba
geometrinius mikrobangy itaisy parametrus tinklo i§éjime
siekiama rasti elektrinius parametrus. Paprastai sprendziant
analizés uzdavini i¢jimai ir i$¢jimai susiejami rySiu vienas
su vienu (Tomar et al. 2010).

Atliekant atvirkstini modeliavima, t. y. sprendziant
projektavimo uzdavinius, informacija siun¢iama priesinga
kryptimi — nustatomi fiziniai arba geometriniai parame-
trai, zinant elektrinius mikrobangy itaisy parametrus (Kabir
et al. 2008). Atvirkstinis uzdavinys gali biiti sprendziamas
dviem biudais: taikant optimizavimo arba tiesiogiai atvirks-
tinio modeliavimo metoda.

Taikant optimizavimo metoda pakartotinai siekiama
nustatyti optimalius fizikinius ir geometrinius parametrus,
kuriems esant tiksliai apskaiciuojami specifikacijose nuro-
dyti elektriniai parametrai. Sis atvirkstinio modeliavimo
metodas vadinamas sintezés metodu (Bellil et al. 2006;
Watson ef al. 1999).
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Taikant tiesiogiai atvirkStinio modeliavimo metoda
1 neurony tinklo {éjima siunc¢iami elektriniai parametrai,
o i§¢jime laukiami geometriniy arba fizikiniy parametry
rezultatai vienos iteracijos metu (Singh et al. 2011). Todél
§is metodas yra greitesnis nei optimizavimo metodas.

Siekiant nustatyti atvirkstini modulj, mokymo proce-
so metu daznai susiduriama su problema, kai nepavyksta
rasti vieno unikalaus sprendimo, nes tos pacios i¢jimo
vertés susiejamos su daugeliu skirtingy sprendiniy i8¢ji-
me. D¢l Sios priezasties neurony tinklo mokymo procesas
sudétingéja, nes neurony tinklas negali biti tiksliai i$mo-
komas. Yra sugalvotas metodas, padedantis iSvengti Sios
problemos, aptinkant mokomyju duomenuy pasikartojan-
¢ius sprendinius (Kabir et al. 2008). Esant keletui unika-
liy sprendiniy, duomenys sugrupuojami { grupes, taikant
tiesiogini neurony tinklo moduli taip, kad suformuotose
atskirose duomeny grupése nebiity bendry sprendiniy.
Remiantis gautomis nesikartojan¢iomis duomeny grupé-
mis sudaromi jvairtis atvirkStiniai moduliai, kurie taikomi
visam moduliui sudaryti.

Neurony tinkly taikymo pavyzdziai

Neurony tinkly teorinis pagrindas pagristas universalia
priartéjimo teorija (Kabir et al. 2008), kuri teigia, kad
neurony tinklas su bent vienu pasléptuoju sluoksniu gali
aproksimuoti bet kokia netiesing netruikiaja daugiamate
funkcija bet kokiu norimu tikslumu. Neurony tinklo mo-
dulio ivertinimas taip pat labai greitas. Dél Siy priezaséiy
neurony tinkly metodai taikomi ivairiems mikrobangy
itaisams modeliuoti: bangolaidziy komponentams (Plonis
et al. 2010); filtrams (Yahia et al. 2010; Michalski 2010);
antenoms (Malathi et al. 2009); netiesiniams jtaisams mo-
deliuoti (Schreurs et al. 2002); netiesiniams mikrobangy
grandynams optimizuoti (Rizzoli et al. 2004).

Daugelyje mikrobangy itaisus analizuojan¢iy darby
neurony tinklai taikomi juodosios dézés pagrindu ir naudo-
jamos elementarios neurony tinkly struktiiros, pavyzdziui,
daugiasluoksnis perceptrony tinklas su standartinémis ak-
tyvavimo funkcijomis. 2 pav. pateikta daznai naudojamo
daugiasluoksnio perceptrony tinklo struktiira, turinti viena
pasléptaji sluoksni.

Remiantis nagrinéta literattira, galima sudaryti du api-
bendrintus neurony tinkly taikymo algoritmus tiesioginiam
ir atvirk$tiniam uzdaviniams spresti. Algoritmas taikomas
mikrobangy itaisams modeliuoti naudojant tiesiogini neu-
rony tinklo modulj. Taikant tradicinius analitinius ar skai-
tinius metodus surenkami mokomyjy duomeny masyvai.
Sprendziant modeliavimo uzdavinius ieSkoma sistemos ar
itaisy elektriniy parametry, Zinant sistemos fizikinius ir
geometrinius parametrus. Literatiiroje i$ aptarty moduliy
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2 pav. Daugiasluoksnio perceptrony tinklo struktiira, naudojama
mikrobangy prietaisams modeliuoti

Fig. 2. The structure of a multilayer perceptron network used
for simulating a microwave device

dazniausiai pasitaikantys sistemos geometriniai parame-
trai: sistemos ilgis, laidininky ilgiai ir plociai, laidininky
atstumai iki ekrany ir kiti. Sistemos fizikiniai parametrai:
daznis, santykiné dielektriné skvarba ir kiti. Sistemos i$¢-
jime laukiami elektriniai parametrai: jtampa, srove, {&jimo
varza ir kiti (Katkevicius et al. 2012).

Mikrobangy itaisy modeliavimo algoritmas

A. Ttaiso modelio pasirinkimas.
1. [taiso modelj apibiidinanciy ivesties / iSvesties
parametry parinkimas.
2. PavyzdZziy rinkimas, naudojant iteracinius arba
skaitinius metodus.
B. Neurony tinklo mokymas.
1. Interpoliavimas.
2. [¢éjimy susiejimas su i§é¢jimais.
3. Neurony tinklo mokymas.
4. Tikrinimas.
C. Modeliavimas, taikant neurony tinklus.
D. Rezultaty koregavimas.

Sprendziant atvirkstinius sintezés uzdavinius siekiama
rasti sistemos geometrinius ir fizikinius parametrus, Zinant
elektrinius mikrobangy jtaisy parametrus (Donelli et al.
20006). Sintezés uzdaviniy sprendimo algoritmas panasus
1 pateiktaji mikrobangy itaisy modeliavimo algoritma.
Pagrindinis skirtumas tas, kad taikant sintezés algoritma
pakartotinai derinami jvesties kintamieji, kol pasiekiamas
norimas iSvesties parametry tikslumas.

Mikrobangy jtaisams nagrinéti taikant dirbtiniy neu-
rony tinklus dazniausiai siekiama nustatyti netrukiasias
charakteristikas. Kai sickiama nustatyti triikigsias charak-
teristikas, susiduriama su papildomomis problemomis, nes
standartinés slenkscio, rampos, sigmoidiné, hiperbolinio
tangento aktyvavimo funkcijos nesugeba aproksimuo-
ti trikio tasky ir neurony tinklas nemokomas ties trikio
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sritimis. Pavyzdziui, 3 pav. pateiktas spiralinés, turincios

periodiniy netolygumy, 1étinimo sistemos skersinis pjtvis
ir spiralés vaizdas. Spiralinis laidininkas sudarytas i$ dvieju

periodiskai pasikartojanc¢iy vienaly¢iy sri¢iy, besiskirianciy
ilgiais [, ir I, bei banginiy varzy vertémis Z, (O), Z (TC),
Z,(0), Z,(n) (Katkevicius er al. 2012).

4 pav. pateikti spiralinés Iétinimo sistemos létinimo
koeficiento skaiciavimo rezultatai. Dél periodiniy netoly-
gumy sistema jgauna uztvarinio filtro savybes ir 1étinimo
koeficiento charakteristikose atsiranda triikio taskai.

Analizuojant mikrobangy modelius, kuriy dazninés
charakteristikos yra triikiosios, nepakanka standartiniy neu-
rony tinkly modeliy. Vienas i§ varianty yra naudoti keliy
neurony tinkly derini. Kiekvienas neurony tinklas mokomas
dirbti tam tikroje dazninés charakteristikos dazniy juosto-
je. Tokiu budu eliminuojami atsirandantys trukio taskai
(Katkevicius et al. 2012).

Kitu atveju reikalingos nestandartinés neurony tinkly
i¢jimo ir pasléptojo sluoksnio neurony aktyvavimo funk-
cijos, leisian¢ios aproksimuoti turinéias trikiy tiriamy sis-
temy charakteristikas.

a)

b)

b

h

3 pav. Spiralinés sistemos skersinis pjuvis (a) ir spiralés vaizdas
(b): 1 — spiralé; 2, 3 — ekranai

Fig. 3. The cross-section of a helical system (a) and the view of
the helix (b): 7 — helix; 2, 3 — shields

Iteraciniai metodai
Taikant DNT

O o]

0 5

f,GHz

4 pav. Spiralinés sistemos 1étinimo koeficiento priklausomybés
nuo daznio ir /; + 1, =20 mm, L =2 mm, /; = [, = 10 mm.
1-27,(0)=60 Q, Z,(m) = 40 Q, Z,(0) = 50 Q, Z,(m) = 40 Q;
2-27,(0) =60 Q, Z,(m) = 50 Q, Z,(0) = 50 Q, Z,(n) = 40 Q;
3-2,(0)=160Q, Z /(1) = 50 Q, Z,(0) = 50 Q, Z,(m) = 30 Q
Fig. 4. The factor of helical system retardation versus frequency
at/; +1,=20mm, L =2 mm, /; = /,= 10 mm
1=7,(0) =60 Q, Z (1) = 40 Q, Z,(0) = 50 Q, Z,(m) = 40 Q;
2-7,(0)=60 Q, Z,(n) = 50 Q, Z,(0) = 50 Q, Z,(m) = 40 Q;
3-7,(0)=60 Q, Z,(1) = 50 Q, Z,(0) = 50 Q, Zy(x) = 30 Q



ISvados

Istirtos galimybés mikrobangy itaisy modeliavimui ir pro-
jektavimui taikyti dirbtinius neurony tinklus. Neurony tin-
kly taikymas pasitvirtina tada, kai ieskant rysiy tarp atskiry
parametry sunku iSvesti nagrinéjamojo modelio analitines
iSraiskas arba skaic¢iavimai reikalauja per daug resursy.
Rysiy biitina ieskoti tarp viso modelio ivesties ir iSvesties
(tiesioginis neurony tinklo modelis), tarp iSvesties ir jvesties
(inversinis modelis) arba tarp modelio dalies parametry.

Neurony tinklais pagristi modeliai yra spartis ir len-
gvai igyvendinami kompiuterinio modeliavimo programo-
se. Dél paprasto i¢jimo ar pasléptojo sluoksnio neurony
papildymo neurony tinklas lankséiai susidoroja su jvairiy
matmeny ir jvairaus netiesiSkumo laipsnio funkcijomis.

Sudétingus uzdavinius, kai mikrobangy itaisy cha-
rakteristikos yra trikiosios, reikia spresti, naudojant keliy
neurony tinkly bendra derinj arba taikant nestandartines ir
kiekvienam mikrobangy itaisui atskirai parenkamas akty-
vavimo funkcijas.
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MODELLING MICROWAVE DEVICES USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

A. Katkevicius

Abstract

Artificial neural networks (ANN) have recently gained atten-
tion as fast and flexible equipment for modelling and designing
microwave devices. The paper reviews the opportunities to use
them for undertaking the tasks on the analysis and synthesis.
The article focuses on what tasks might be solved using neural
networks, what challenges might rise when using artificial neural
networks for carrying out tasks on microwave devices and dis-
cusses problem-solving techniques for microwave devices with
intermittent characteristics.

Keywords: microwave devices, neural networks, retardation
systems, iterative calculations.
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