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OZET

DGS HATLARININ YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMi iLE MODELLENMESi

Oguz Mehmet KILIC

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog.Dr. Salih DEMIREL

Bu calismada, toprak diizlemi kazinmis mikroserit iletim hatlarinin yapay sinir aglari ile
modellenmesi hedeflenmistir. Bu sayede, Uydurma devreleri, Filtreler, antenler ve
bircok mikrodalga devre uygulamasina uygun pratik, verimli ve maliyeti distk bir
model hazirlanmis olacaktir. Dogrulugu yiiksek olmasi igin 3D similasyon programlar
kullanilarak toprak dizlemi kazinmis mikroserit iletim hatti modeli i¢in bircok farkh di-
elektrik althk malzemede ve bircok farklh boyutlarda iletim hatti modelinden egitim ve
test verileri olusturulmus ve bu veriler ile ¢esitli Yapay sinir aglari modelleri egitilmistir.
Yapay sinir ag sonuglari 6l¢ciim sonuglari ile de kiyaslanmistir. Ayrica elde edilen model
ile bir A sinifi kuvvetlendiricisinin ikinci harmoniklerinin bastirilmasi icin bir uygulama

yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, GRNN, MLP, Mikroserit iletim Hatti.

YILDIZ TEKNiK UNiIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

DESIGN OF DEFECTED GROUND STRUCTURES WITH ARTIFICAL NEURAL
NETWORKS

Oguz Mehmet KILIC

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Salih DEMIREL

In this thesis, it is aimed to create an artificial neural network model of a microstrip
transmission line with Defected Ground structure. Thus by this mean, a simple, fast,
efficient, low cost and accurate model for microwave applications such as matching
networks, filter and antenna designs would be obtained. In order to have an accurate
model, the training and test data for our model is obtained by using 3D EM simulation
tools for different dielectric substrates with different sizes. The obtained data sets are
used to ANN model of defected ground transmission lines. The simulation and ANN
results are compared with measurement results at the end of the thesis. Also, an
application based on ANN model of Defected Ground structure is presented for

harmonic suppression of a class an amplifier.

Keywords: ANN, GRNN, MLP, Microstrip transmission lines.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Mikroserit anten elemanlari arasindaki karsilikli baglasimin (uzay ve ylizey dalgalari
dolayisiyla) mikroserit anten dizilerinin performansi Ustine onemli etkileri vardir.
Bircok uygulamada, diisiik karsilikli baglasim seviyeleri istenen bir durumdur. Ozellikle
de bistatik radar sistemleri gibi alici ve verici antenlerinin birbirine yakin oldugu
sistemlerde antenlerde parazit olmamasi icin antenler arasindaki izolasyonun yeterli
seviyelerde olmasi gereklidir. Ayrica, anten elemanlari arasindaki karsilikli baglasim,
anten dizilerinin yan loplarini, huzme pozisyonunu ve frekans bant genisligini olumsuz
etkileyebilir. Dizi elemanlari arasindaki karsilikli baglasim genel olarak uzay ve ylizey
dalgalarindan kaynaklanmaktadir. Dizi elemanlari birbirine ¢ok yakin oldugu zaman,
uzay dalgalar c¢ok glicli karsilikh baglasima yol agmaktadir fakat bu durum dizi
elemanlarinin arasindaki uzakhgin artmasiyla tersine dénerek uzay dalgalarinin karsilikli
baglasima olan etkisinin hizlica yok olmasiyla sonuglanmaktadir. Diger taraftan, ylzey
dalgalarinin karsilikli baglasima etkisi anten elemanlari birbirine yakinoldugu zaman
uzay dalgalarindan daha zayif olsa da yizey dalgalari, dizi elemanlarinin arasi agik
oldugu zaman karsilikli baglasima etki eden dominant faktor haline gelmektedir. Bu

durum o6zellikle mikroserit anten dizileri icin gecerlidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin genel amaci olarak, toprak diizlemi kazinmis mikroserit iletim hatlarinin yapay
sinir aglari ile modellenmesi hedeflenmistir. DGS’ler, mikroserit antenler arasindaki
toprak dizlemine dambil seklinin veya birlesik timler yarikli halka rezonat6riiniin
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elektrik alan dizlemi yoninde kazinmasiyla olusturuluyor. Bu yapilarin antenler
arasindaki baglasimi o6nemli Ol¢lide azaltmasina ragmen antenlerin uzak alan
davranislarinin, arka lop seviyelerinin 6nemli 6lciide artmasi nedeniyle olumsuz yonde
etkilendigi gorilmustir. Reflektér ve kavite kombinasyonu kullanilarak bu olumsuz

etkilerin belli bir seviyeye kadar disirilebildigi gozlemlenmistir.

insan beyninin tstiin dzellikleri bilim adamlarinin dikkatini cekmis ve bu alanda yapilan
calismalar sonucu ortaya Yapay Sinir Agl kavrami ortaya ¢ikmistir. YSA'lar insan sinir
sistemini temel alirlar. Gerek genelleme yetenekleri, gerek 6grenebilme kapasiteleri
gerekse de karmasik problemleri ¢cozmedeki yetenekleri YSA'lari glinimuziin 6nemli
arastirma ve calisma konularindan biri haline getirmistir. GlUnimizde YSA’lar
otomotivden bankaciliga, savunma sanayiinden finansa, ¢ok genis bir alanda yer

almakta ve kullanilmaktadir.

Bu calismada bir DGS hattinin yapay YSA kullanilarak modellenmesi hedeflenmistir.
interpolasyon ve ekstrapolasyon teknikleri, GRNN ve MLP olmak tizere iki farkli yapay
sinir agi tlriinde uygulanmis, bu yolla DGS modellemesi yapilmistir. Daha sonra bu DGS
modeli kullanilarak bir gli¢ yikseltecinin harmoniklerininin bastiriimasi hedeflenmistir.
Bu sayede gili¢c yukseltec devrelerinde DGS vyapilarina ait performans etkisi

goriilebilecek ve uygulanabilirligi kanitlanmis olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Karsilikh Baglasim, Uzay Dalgalari, Yiizey Dalgalari, Birlesik Timler
Yarikh Halka Rezonatori (BTYHR), Dambil, Deforme ToprakYapilari, Yapay Sinir Aglari,

Sinir Sistemi

1.3 Hipotez

Yapay sinir aglari, insan beyninin oOzelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
turetebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik
olarak gerceklestirmek amaciyla gergeklestirilen, biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma
prensibini temel alan bir bilgi isleme teknigidir. insan beyninin calisma prensibini yapay
olarak modellemeyi amaclayan yapay sinir aglari, tek katmanh ya da cok katmanl
olarak diizenlenebilen, cok yogun, paralel olarak calisan ¢cok sayida dogrusal olmayan

yapay hiicreden (islemci linitesi) meydana gelen, dagilmis diizende calisan bir sistem ya



da matematiksel model olarak tanimlanir. Yapay sinir aglarinin temel yapisi, beyne,
siradan bir bilgisayarinkinden daha cok benzemektedir. Yine de birimleri gercek
noronlar kadar karmasik olmamasi ile birlikte aglarin cogunun vyapisi, beyin

kabugundaki baglantilarla karsilastirildiginda biiyiik dl¢lide basit kalmaktadir.

insan beyninin fonksiyonel ozelliklerine benzer sekilde, 6grenme, iliskilendirme,
siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili bir
sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettigi bilgiler ile kendi deneyimlerini

olusturur ve daha sonra benzer konularda benzer kararlar verir [1].



BOLUM 2

YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

1940’larda Mc. Culloch ve Pitts ndéronun, lojik fonksiyonlarini saglayan basit bir esik
cihazi olarak modellenebilecegini gosterdi. Ayni zaman araliginda mihendislik temelleri
geri besleme ve beyin fonksiyonlarindan faydalanan Wiener, sibernetigin temellerini
atiyordu. 1949’da Donald Hebb hiicresel seviyede beynin 6grenme seviyesi konusunda
bazi ¢alismalar yapti. Hebb’in biyolojik 6grenme kuralina gore, bir nérondan dentrit
yoluyla gelen bir aksonal giris onun bir darbe lretmesine sebep olur. Sonraki aksonal
girislerin darbe Uretmesi olasiligi artar. Boylece yapilan davranisin mikafati ortaya
cikar. Hizli hesaplamaya yonelik ilk YSA calismalari 1950’li yillarda baslamis ve basit
néron modellerine dayali bir hesaplama modeli 1950’lerde Rosenblatt tarafindan
ortaya atilmistir. 1960’li yillardaWidrow ve Hoff, bu basit néron modellerini kullanarak
ilk 6grenebilen adaptif sistemler tGzerinde calismistir. Ancak 1969’da Minsky ve Papert
yayinladiklari Perceptron adl bir kitapta YSA yardimi ile 6grenmede ve hesaplamada
asllmasi zor engeller oldugunu iddia etmisler ve bu iddia YSA konusundaki ¢alismalari

blyuk 6lctde yavaslatmistir [7].

1982 vyilinda artik YSA teknolojisinin teori kismi yapilanmasini hemen hemen
tamamlamisti ve 1982°de J.J. Hopfield tarafindan yayinlanan “Neural Networks and
Physical Systems” adli calisma ile ¢cagdas YSA devri baslamis oluyordu. Bu calismada
Hopfield noronlarin karsilikli etkilesimlerine dayanan bir néral hesaplama modeli
onermistir. Model, bir enerji fonksiyonunu, alabilecegi en az degerine indiren 1.

mertebe lineer olmayan diferansiyel denklemlerden olusmustur. Hopfield ag



seviyesinde, tek tek noron seviyesinde var olmayan hesaplama kapasitesinin
bulundugunu oOne siirdd. Bu tir YSA'ya Hopfield Ag1 denmektedir. Hopfield’in geri
beslemeli YSA modelini ortaya atmasi ve bunun pratik optimizasyon problemlerinde
kullanilabilirligini gostermesi YSA konusundaki calismalari bu noktada yeniden

hizlandirmistir.

1976’da Grossberg ART (Adaptive Resonance Theory) adinda bir YSA yapisi gelistirdi. O
siralarda Kohonen de “kendini diizenleyen nitelik haritasi” (Self-Organizing-Maps)
gelistiriyordu. Bu YSA nimerik aerodinamik akis hesaplamalari icin ¢ogu algoritmik

yontemden daha etkili olmustur.

1986’da Rumelhart ve arkadaslarinin “Parallel Distributed Processing” grubu ileri
beslemeli modellerde yeni 6grenme modeli olan hatanin geriye yayilmasi algoritmasini
(error back propagation algorithm) gelistirerek, bu konuda daha oOnce iddia edilen
aksakliklarin  asilabilecegini  gostermislerdir. Bugliin endistride bircok YSA
uygulamasinda bu 6grenme yontemi ile bunun degisik varyasyonlari kullanilmaktadir.

Back-propagation algoritmasi, cok kullanilan, 6grenilmesi kolay bir agdir.

Widrow ve 6grencileri ise ADALINE’den (ADAptive LINear Element) sonra MADALINE’yi
gelistirip bu YSA’ya uygulama alani buldular. MADALINE’i 1987'de MADALINE 11,
1988’de (David Andes’in kesfettigi) MADALINE Il takip etti.

GuUnamiuzde YSA'nin teorik calismalar blylk 6lctiide tamamlanmis olup 1986’dan bu

yana uygulamaya yonelik ¢calismalar son derece yogun bir sekilde devam etmektedir

[1].

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

2.2.1 Avantajlari:

- Egitilebilirler.

- Adaptiftirler.

- Kendi kendine organize olabilen yapilardir.

- Algilamaya y6nelik uygulamalarda kullanilabilirler.



- Elindeki verilere bagl olarak 6grenirler.

- Oriintu siniflandirmasi yapabilirler.

- Hata toleransina sahiptirler.

- Cagrisimh bellekleri sayesinde eksik bilgi ile de ¢alisabilirler.

- Oriinti tamamlama yapabilirler.

2.2.2 Dezavantajlari:
- Probleme uygun ag yapisi deneme — yanilma yontemiyle belirlenir.

- YSA sayisal degerlerle calistigi icin girislerin sayisal verilere cevrilmesi gerekmektedir.
Uygun donilsim yapilmadigl takdirde kabul edilebilir sonuglar elde edilmesi mimkin

olmayabilir.

- Egitme isleminin ne zaman sonlandirilacagina dair belli bir kural yoktur.

2.3 Uygulamada izlenmesi Gereken Ana Adimlar

Secilmis olan yapay sinir agi modeli, elde edilecek sonuglar icin kritik bir etkiye sahiptir.
Bu tlir ¢alismalarda literatir taramasi ¢ok 6nem teskil etmektedir. Daha Onceki
calismalarda arastirmacilarin elde ettigi sonuglardan yola ¢ikarak ¢alisma icin en dogru
egitim modeli secilmelidir. Uygulamada kullanilacak olan ag modelini, gerceklestirmek
istedigimiz islemin amacina uyacak bicimde belirlemeliyiz. Cesitli calismalardan elde
edilen sonuclara dayanarak, sinir agi modelinin karmasikligini belirleyen ve basta
kararlastirilan serbest parametreler (diizeltme parametresi v.s.) problemin yapisina ve
kullanilacak egitici orneklerin sayisina uygun secilmelidir. Ag cok karmasik oldugu
takdirde, egitim setini cok iyi 6grenecek, fakat genelleme islemi zayif olacaktir. lyi bir
genelleme yapabilmek icin yapinin karmasikhigi da iyi belirlenip akis diyagram semasi

cikarilmalidir.

Yapay sinir agr uygulamalarinda géz onilinde bulundurulmasi gereken faktorler

sunlardir:
-Verilerin diizenlenmesi ve en uygun islenebilir duruma getirilmesi.

-Ag yapisinin tasarlanmasi.



-Verilen problem icin verilerin islenmesi.

-En az hata i¢in uygun yayllma parametresinin (diizeltme parametresi degerinin)

belirlenmesi.

-Ogrenme sonucunda agin performansinin hesaplanmasi ( ortalama karesel hata ).

2.4 Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi

Ag modelinin belirli bir uygulama icin yapilandiriimasinda islem elemanlari, diger adiyla
noronlar belirli bir sekilde dizenlenmelidir. Genel olarak bazi yapisal Unitelerin
olusturulmasinda néronlar birbirleriyle bagh sekildedir ve cizgisel bir sirada dizilidir. Bu
cizgisel sekilde dizilmis noronlarin olusturdugu Unitelere katman denilmektedir. En ¢ok
kullanilan ag modelleri cok katmanli modellerdir.Sekil 2.1’de li¢ katmanh néronlari tam
olarak birlestirilmis bir ag modeli gértilmektedir. Bu katmanlar giris katmani, ara (gizli)

katman ve cikis katmanidir.

Cikis katmam

baglantilar

Ara ( gizli )
katman

Yapay noron
Giris katmani

Sekil 2.1 Ug katmanli tam birlestirilmis yapay sinir ag

2.4.1 Giris Katmani

Bu katman disaridan gelen bilginin aga alinmasini saglar. Giris katmani kendi ¢ikisini ara
katmana giris olarak gondermektedir. Giris katmanindaki néronlarin sayisi, belirli bir

problemi karakterize etmek icin yeterli olan giris degerlerinin sayisidir.



2.4.2 cCikis Katmani

Cikis katmani, giris katmanina girilen giris sinyaline uygun olarak bir c¢ikis Uretir. Cikis
katmani noronlari, kendi giris degerlerini ara katmandan elde ederler. Bu katmanda
gerekli olan néronlarin sayisi, tanimlanan problem igin gerekli olan ¢ikisa esittir. Bu

kisimda ise egitilen verilere denk gelen karsiliklar elde edilir.

2.4.3 Ara(Gizli) Katman

Bu katman, giris ve c¢ikis katmanlari arasinda yer alir. Buradaki néronlar, ¢ikis katmani
ve giris katmanindaki noronlara veya baska bir ara katman varsa oradaki néronlara
bagl olmak zorundadir. Kesinlikle dis cevre ile dogrudan baglantilari yoktur. Ne
disaridan dogrudan giris sinyali alabilir, ne de disariya dogrudan cikis sinyali Giretebilir.
Ara katmanlar genellikle sinir ag1 problemlerinde yer alir. Bunun nedeni, problemin
¢6zUmu icin giris ve cikis katmaninin yeterli olmayisidir. Ara katman, agin problem icin
kendi sembol setini yapilandirdigi katmandir. Kisacasi bu kisim gerek veri islemede

gerek ise veri ¢ikisinda gorilmeyen gizli kisimdir.

2.5 Yapay Sinir Aglarinin Tanimi ve Modeli

2.5.1 Yapay Sinir Aglarinin Tanimi

YSA paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemidir. Yani, YSA’nin temelinde, zeka gerektiren
islemlerden olusan bilgi isleme islevi mevcuttur. Bu sistem tek yonli isaret baglantilari
ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olusur. Cikis isareti bir tane olup istege
gore cogaltilabilmektedir. YSA vyaklasiminin temel duslincesiyle, insan beyninin
fonksiyonlari arasinda biyiik benzerlik vardir. Bu ylizden YSA sistemine insan beyninin
modeli de denilebilir. YSA cevre sartlarina gore davranislarini sekillendirebilir. Girisler
ve istenen cikislarin sisteme verilmesi ile kendisini farkl cevaplar verebilecek sekilde
ayarlayabilir. Yani son derece esnektir. Ancak son derece karmasik bir icyapisi vardir.
Onun icin bugline kadar gerceklestirilen YSA’lar; biyolojik fonksiyonlarin temel

noronlarini 6rnek alarak yerine getiren kompoze elemanlar olmustur [3].



2.5.2 Noronun Biyolojik Yapisi ve Noron Modeli

insanin bilgi isleme olayi beyinde gerceklesir. Gercekten de en karmasik sinir ag
Cerebral Cortex denilen “beyin”dir. Sinir sisteminin en basit yapisi néronlardir. Beyinde
yaklasik olarak 10710 sinir hicresi vardir. Yine hiicre basina baglanti sayisi ise 1074
mertebesindedir. Beyin i¢in ¢alisma frekansi 100 Hz'dir. Fiziksel boyutlari ise 1,3 kg ve
0.15 m2 kesitlidir. Vicudun degisik yerleri ile bilgi alisverisi yapan noéron

hicresidir.Sekil 2.2’de basit bir néron hiicresi goériilmektedir.

CEKIRDEK A

SOMA S'IE.IAPS

Sekil 2.2 Basit bir néron yapisi

No6ron, soma adi verilen hiicre govdesi dentrit denilen kivriml uzantilar ve somanin
dallari sayesinde noéronu dallarina baglayan tek sinir fiberli aksondan olusur. Dendritler
hiicreye gelen girisleri toplarlar. Dendrit tarafindan alinan isaretler hiicrede
birlestirilerek bir cikis darbesi Uretilip lretilemeyecegine karar verilir. Eger bir is
yapilacaksa (retilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan tasinarak diger néronlarla olan
baglantilara veya terminal organlara iletilir. Beyindeki korteksde her néronun bir
karsihgr vardir. Bir néronun cikisi ona bagh olan biitiin néronlara iletilir. Fakat korteks,
isin yapilabilmesi icin hangi néron harekete gecirilecekse, sadece ona komut génderir.
Somanin iginde ve gevresinde sodyum, kalsiyum, potasyum ve klor iyonlari vardir.
Potasyum yogunlugu noronun icinde, sodyum yogunlugu disindadir. Somanin zari
elektriksel olarak uyarilinca (s6z konusu uyari genellikle bir gerilim diismesidir) zar, Na
ve Ca gibi diger iyonlarin iceri gegmesine izin verir ve somanin i¢c durumunu degistirir.
Noéronlar arasindaki baglantilar hicre govdesinde veya '"sinaps" adi verilen

dendritlerdeki gecitlerde olur.



Yardimci bir benzetme aksonlarla, dendritleri elektrik sinyallerini nérona ileten degisik
empedanstaki yalitimin iletken olmasidir. Sinir sistemi milyarlarca néron ile tek bir
norondan ¢ikan aksonun 10000 kadar diger noronla baglandig bir agdir. Sinapslarla
dizeltilen isaretleri tasiyan aksonlar ve dendritlerle icice gecmis noronlar bir sinir agi
olustururlar. Sekil 2.3'de en basit formda gosterilen néron modeli, bir egik birimi olarak

algilanabilir. Sekil 2.4’de ise YSA'nin genel blok semasi gosterilmektedir.

Xi- 2 UEUFH-] I=X|“"||+X:“'r|:

LR
e
)

Xy

Sekil 2.3 N6ron modeli

GIRIs ——| EYLEM
BICIMI

CIKIS

OGRENME
BiCiMi |__ISTENEN CIKIS

Sekil 2.4 YSA'nin genel blok semasi

Esik birimi, cikislari toplayan ve sadece girisin toplami i¢ esik degerini astiginda bir ¢ikis
Ureten islem elemanidir. Bir esik birimi olarak noéron sinapslarindaki isaretleri alir ve
hepsini toparlar. Eger toplanan isaret giici esigi gececek kadar giiclii ise diger ndronlari
ve dendritleri uyaran akson boyunca bir isaret génderilir. Kesisen dendritlerden gelen
sinapslarla kapilanan bitin isaretleri soma toplar. Toplam isaret daha sonra néronun ig¢
esik degeri ile karsilastirilir ve esik degerini asmissa aksona bir isaret yayar. YSA, bu
basit néronlarin (digiimlerin ya da Unitelerin) baglanarak bir ag'a donistiriilmesiyle
meydana getirilir.Cizelge 2.1’de sinir sistemi elemanlarinin YSA’daki karsiliklari

verilmistir [4].
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Cizelge 2.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin YSA’daki karsiliklari

Sinir Sistemi YSA
Dendrit Girigler
Sinaps Agirhklar
AKkson Cikislar
Soma Yapay Noron

2.5.3 Ogrenme Kurali

Yapay sinir aglarinin 6grenme kurali, cesitli kontrol faktorlerine baghdir. Yakinsama
oranini segerken bircok nokta gbz oniinde bulundurulmalidir. Yavas 6grenme orani
sistemi vyeterli derecede egitmek icin daha c¢ok siire demektir. Hizh 6grenme

oranlarinda ag, ayrimlari (siniflandirmayi) yeteri kadar dogru bicimde yapmayabilir.

Genel olarak, ag yapisinin kompleksligi, boyutu, parametre se¢imi, mimarisi, 6grenme
kuralinin tipi ve istenilen dogruluk gibi cesitli faktorler agin ne kadar sire ile

egitilecegini belirleyen faktorleri olusturmaktadir.

Ogreticisiz dgrenmede her giris isareti icin istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve YSA
giris/cikis iliskisini gerceklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Ginimuzde

kullanilan birgok 6grenme kurali vardir. En ¢ok kullanilan 6grenme kurallari sunlardir:
- Rastlantisal (Hebb) 6grenme kural
- Performans (Widrow ve ADALINE) 68renme kural

- Genellestirilmis Delta Kurali Ogrenme

2.5.4 Perceptron (Algilayici)

Perceptron agi ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan saptandi. Hebb Net
modelinden sonra ortaya konan perceptron modeli, buglinkli yapay sinir aglari icin
onemli bir temel olusturmaktadir. Ciinkii Hebb Net’'in 6grenme kavrami yerine simdi
esikleme fonksiyonundan gecirilme kavrami gelmektedir. Bu model yardimiyla,

0grenmede esiklemenin roli kabul edilmektedir. Bu model, temelde kendine “hard
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limiter” tipindeki esikleme fonksiyonunu referans olarak kabul etmektedir. Perceptron

modeli de yine Hebb Net’in mimarisini kullanmaktadir.

Perceptron modelinde en 6nemli faktor esik degeridir. Saptanacak olan esik degeri
problemin karakteristigine gore belirlenebilir. Esik degeri yardimiyla perceptron modeli
basarili bir siniflandirma yapabilmektedir. Hebb Net'te yer almayan bir kavram olan,
“kararsiz bolge (gecis bolgesi)” diye adlandirilan ¢6zim boélgesini de 6nemseyen
perceptron, Hebb Net'e gore siniflandirmayl daha dikkatli yerine getirmektedir.
Bilindigi gibi Hebb Net ¢6ziim uzayini 2 parcaya bir bicak gibi bélmekte ve bélimlemeyi
saglayan dogrunun (ya da diizlemin) bir yanina A sinifi (+1) diger yanina B sinifi (-1)
seklinde esikleme yapmaktadir. Oysa ki perceptron yine ¢6ziim uzayini iki ayri parcaya
ayirmakla beraber, A ve B sinifina ait 6zelliklerin karma seklini Gzerinde tasiyan notr

sahayi da 6grenebilme yetenegine sahiptir.

Perceptron yapisinda kullanilan déngi (iterasyon) sayisinin yikseltilmesi sonucunda
¢6zim icin daha kararl bir yapiya ulasilmaktadir. Bu sayede A sinifi ve B sinifi daha net
konumlandirilabilecek, arada kalan notr bolge (kararsiz  bolge) daha
inceltilebilecektir.Sekil 2.5’de perceptron hicresinin belli bir iterasyon sonunda 2
boyutlu girdi (x1,x2) orlintilerinin 68renilmesi sonucunda elde edilen siniflandirmayi

gormekteyiz.

=N

Sekil 2.5 Perceptron modelinin kullaniimasiyla elde edilen siniflandirma

Perceptronun 6grenme algoritmasi “hata” (zerine dayandirilimis bir 6grenme
metodolojisidir. Eger sistem hata ile karsilasiyorsa 6grenmektedir. Ne kadar hata

yapilirsa o kadar 6grenme s6z konusudur. Baska bir ifadeyle perceptron hatalari
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O0grene Ogrene, sistemi en az hataya indirgemeyi hedeflemektedir. Glincel yasamda
beyin bir 6grenme stili olarak bu yaklasimi kullanmaktadir. Ornegin bir 6grenci hep
dogru yaparsa bu onda 6grenmeden c¢ok aliskanlik halini alan bir mekanizmaya dogru
gidisi saglarken, beyin bir daha o isle mesgul olmaz ve refleks haline gelen islemi artik
omurilik gibi yan sistemler gotiirtirler. Oysaki beyin o hatay! diizeltmeye calisacak ve
her hatali durumda hatay! biraz daha azaltmaya calisacaktir. Bu ise beynin hata

yaparak 6grenmesini saglamaktadir [8].

2.5.5 Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglari (GRNN)

2.5.5.1 Genel Tanim

GRNN olasiliksal sinir aglari kategorilere ayrilir. Kategorilere ayrilan bu sinirsel aglar,
diger olasiliksal sinirsel aglar gibi bir sinir aginin ihtiyaci olarak uygulanan geri yayilim
orneklerinin parcalarina gerek duyar. Bir isletim sisteminde 6lcimlerden gelen veri
genel olarak geri yayilimh bir sinir agi icin yeterli degildir. Bu ylizden olasiliksal bir sinir
aginin kullanilmasi yalnizca birkag ornek girisin uygulanmasi ile verinin karakteristik
fonksiyonunun anlasilmasi acisindan avantajlidir. Beklentiyi karsilayacak bir sekilde
uyumu saglamak icin gerekli olan ek bilgi ise nispeten kiglktir ve kullanici tarafindan
ayr bir giris verilmeden gerceklestirilebilir. Bu 6zellik GRNN’i sistem performanslarini
tahmin etmede ve sistemlerin pratikteki performanslarini kiyaslamada kullanish bir

arag haline donustrr.
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//ETlle Katmani

Toplama Katmani

Gizli Katman
Girig Katmani
Radyal Jt Ozel j\
Tabanh j\ Lineer

Sekil 2.6 GRNN sinir agi topolojisi

2.5.5.2 Algoritma

GRNN’de kullanilan olasilik yogunluk fonksiyonu normal dagilimhdir. Her uygulanan

ornek dizi girisi X', normal dagitimi ifade etmek icin kullanilir.

iYi exp(-D; /207
Y(X)= izln 5 Diz :(X_Xi)T'(X_Xi) (2.1)
Zexp(—Df /262)

i=1

Uzakhk (D;), uygulanan &rnek input diziler arasindaki uzaklik ve tahmin noktasi,
uygulanan her giris dizisinin tahmin noktasini ( X' ) ne kadar iyi bir sekilde gosterdigini
6l¢mede kullanilir. Eger uygulanan input dizisi ile tahmin noktasi arasindaki uzaklk Di,
kiglk ise exp(—Df /26*) buydr. D=0 igin exp(—Df /26?) uygulanan dizilerde
belirtilen degerlendirme noktalarindan bir tanesi olacaktir. Diger biitlin uygulanan dizi
noktalarina olan uzaklik ise daha biyuktur. Buyuk bir uzaklik D, exp(—Df/ZoJ)
ifadesinin kiiclilmesine ve boylece diger uygulanan dizi girislerinin tahmine olan
katkilarinin nispeten kii¢lik olmasi anlamina gelir.

Yj*exp(—Df/20'2) ifadesi j. uygulanan dizi girisi olup en biylk degerli olanidir ve

tahmine katkisi cok fazladir. Standart sapma ya da diizeltme parametresi (o), aranan

hedeftir. Blylk bir dizeltme parametresi icin, olasi degerlendirme noktasinin
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uygulanan dizi girisi tarafindan gosterimi daha blyuk bir X degeri ile mimkinddr.
Klglik bir dizeltme parametresi gosterimi ise daha dar bir X mesafesine karsilik

gelecektir.
Esitlik 2.1 ile sunlar mimkandr.

oAz sayida uygulanacak 6rnek dizi ile sistem tavrinin tahmini
eTutarli cok boyutlu egrilerin tahmini

eUygulanan diziler arasinda baglantilar kurma

Sekil 2.77de GRNN ile gerceklestiriimis bir tahmin gosteriliyor. Cemberler veri
noktalarini ya da 6rneklerden gecen siirekli bir dogru elde etmek i¢in uygulanan 6rnek
dizileri gostermektedir. Zil seklindeki egriler ise esitlik 2.1’in bagimsiz terimleridir. Bu
egrilerden her biri GRNN tahmininde kullanilan esitlik 2.1 ifadesindeki terimlerden
biridir.

Bu terimler normallestirilmis normal dagitimlardir. Her bir terimin her bir pozisyondaki
degerlerinin toplami tahmin edilen degeri yani veri noktalarindan gecen surekli
dogruyu verir. Diizeltme parametresi rasgele secilmistir.

1.0

0.8 " E&itim Srnegi

Asagidaki egrilerin toplaminin
B GRNN ile tahmini

i i GRNN i¢in toplam \
bireysel terimler

o

Sekil 2.7 Bireysel terimler tahmini icin o>=0.1 de GRNN katkisi

GRNN mimarisi basitce Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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(Ging noronlar

Aktivasvon fonksiyonu
ile model néronlan:
exp(-D ‘2 0f)

Toplam néronlar

Cikag néronlar

Sekil 2.8 GRNN paralel sinir agi

2.5.5.3 Diizeltme Parametresinin Se¢imi

Girisin 6n kontroli icin herhangi bir tahmin araci potansiyel olarak kullanilabilir.
Turetilmis bir algoritma kullanan tahmin araci kendisi de tlretiime iceren
algoritmalarda degerlere ihtiyac duyar. Bunun anlami sudur ki tahmin araci yalnizca
tahminde yapilan hassashgin gercekciligini gdsteren bir tahmin sunmak degil ayrica
tahmin egrisini de sunmak zorundadir. Kontrol aracinin kullandigi algoritmaya bagh
olarak bu tahmin egrisi tahmin degerinden daha biyiik 6neme sahip olabilir. Tahmin
aracinin kullanimina bagh olarak hassaslik yahut dogruluk ya da ikisine birden
deginmek gereklidir. Yanlis tespit ve bunun dizeltiimesi ¢esitli metodlari icerebilir,
bunlar bir egri iceren algoritmalari da yaklasimlarinda kullanabilirler, fakat tekrar

deginmek lazim ki tahmin aracinin kullanimina gére bir¢cok yén 6nemlidir.

Diizeltme parametresi uygulama prosediriindeki tek dnemli parametredir. Diizeltme
parametresinin aranmasi icin tahmin edilen cikis degerinin kullanilacagi uygulamaya

gore degisen bircok yon goz 6niline alinmak zorundadir.

GRNN’in gosterdigi kot bir karakteristikte egride salinimlar olur. Bir salinim kivrilma
olmamasi gereken bir yerde kivrilma olmasi olarak tanimlanir. Bu salinimlar o kadar
bozucu olabilir ki merdiven seklinde goriinen, olmamasi gerektigi halde ortaya cikan
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ani degisimli tahminlere yol acar.Sekil 2.9'da yine GRNN kullanilarak yapilmis tahmin
gosterilmektedir. Sekil 2.7 ile karsilastirildiginda egriler Gizerindeki 6gelerde ¢ok yakin
etkilesim mesafeleri bulunuyor. Her bir terim neredeyse tek basina bu dar yakinlikta

uygulanan ornek dizi tahminini etkileyecek durumda bulunuyor.

Salinimlarin gériinmesindeki yegane baglanti o diizeltme katsayisi iledir. Uygulanan
dizi 6rneklerinde birisine yakin bir tahmin icin ve yeteri kadar kiiglik bir dizeltme

parametresi icin uygulanan komsu dizilerin birbirlerine olan etkisi kicuktdr.

exp(—D7} /207), degerinin tahmine katkisi, exp(-D;/2c?)ifadesinin tahmin edilen

degere en yakin olan uygulanmis diziye olan katkisindan ¢ok daha kuguktir. Tahmin
noktasindan uzakta olan uygulanmis dizilerin etkileri g6z ardi edilebilir.
Normalizasyondan dolayi tahmin degeri kendisine yakin olan uygulanmis 6rnek dizi

degerine ulasacaktir.

Daha biyiik bir diizeltme parametresi icin komsu etkiler géz ardi edilemez. Boyle bir
durumda tahmin diger noktalardan daha cok etkilenecektir ve daha dizeltilmis,

gercege daha yakin sekilde gerceklestirilecektir.

L T T T T T T T T T P
- |
o8 | f
,I
0.6 | (
. J
s GRNN ile tahmin egrisi [
o4 T} Egitim Srnegi rI
\ e : |
- GRNN icindeki toplam |
oz | | bireysel terimler

0.0 0.2 0.4 0.6 o8 1.C

Sekil 2.9 Asiri wiggle yontemiyle bireysel sinyaller dahil GRNN tahmini o =0.027
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) -D? L -D} 2
0 _p? Y./hmeXp( / 2)+ZY[hmexp( / 2) . —D/
pR4 eXp[ A sz o0 207 ) H e 20°) Y, limexp 20" (2.2)

lim = 2 = =

o0 N —D;z . D7 D2 DV J
;exp( 202) !}E&eXp[ J o +Z}T1£I(1)exp = (17133 exp Yo

Daha biiyiik bir o”degeri ile tahmin egrisi daha diizgiin ve salinimsiz olacaktir, bazi

durumlarda istenen de budur. Mesela eldeki veri cok fazla giiriilti icerdiginde eger veri
bozulmamis dogru bir veri ise tahmin veriyi ayiklamak zorundadir. GRNN veriye daha
hassas bir sekilde uyumlu olmak durumundadir ve verinin izledigi yolu izlemek
zorundadir. Eger o”sonsuza ulasirsa bu durumda tahmin sirasinda alinmis olan tiim

ornek noktalarin ortalamasi olacaktir.

Daha buyik bir dizeltme degerinin etkisi ilk baslarda gorinebilir. Sekil 2.10°da bir

diizeltme parametresi gosterilmektedir.

il § Egitim 6rnekleri

B \ &

i Genis bir 5 icin GRNN ile tahmin
. D o

y T /

0.2 i © o

L (& o
’ 1 1 @ a Q 1 1 1 }

2 0.4 0.8 - 1.0
X

Sekil 2.10 Diizgiin bir ¢izgi boyunca GRNN tahmini o”=1

2 n
ZYhmexp( D; zo_zj Y

oo™ =

oc—® n l)2 B n (2.3)
e ) | Stimen| 4, )

~
(@)
>
o)
|
S
&
ql\)
N—
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Verilerin her zaman 0l¢lim hatalarindan arindirilmamis oldugu gercegi goz oniline

alinarak diyebiliriz ki ortaya cikan durumlar uygulamadan uygulamaya degisir ve bu

ylizden o segiminde dogru ya da yanlis yol vardir denilemez.

Tahminin uygulamasi ve gerekli 6zellikler o degerinin seciminde énemli rol oynarlar.
Veriye ve uygulamasina gore disik hata orani ile diizglinlik-salinimsizlik arasinda bir

orta yol bulunmalidir.

2.5.6 Multilayer Perceptron (MLP) (Cok Katmanli Algilayici)

2.5.6.1 Genel Tanim

Cok katmanh perceptron, giris ve cikis katmanlari arasinda birden fazla katmanin
kullanildigr YSA sistemleridir. Gizli katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu
katmanlarda, digumleri aracisiz giris olmayan ve aracisiz ¢ikis vermeyen (Uniteler

vardir.

Gizli Katmanlar Cokig Katman

Sekil 2.11 Cok katmanli perceptronun genel yapisi

iki katmanli aglarda veriler giris katmani tarafindan kabul edilirler. Ag iginde yapilan
islemler sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonug deger islenen cevap ile karsilastirilir.
Bulunan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir ayrilik varsa agirliklar bu farki
azaltacak sekilde yeniden dizenlenir. Giristeki deger, agirliklar uygun noktaya ulasana
dek degismez. Hesaplanan cikislar istenilen cevaplarla karsilastirilarak sonucta
gerekirse hata isareti belirtilir. Hata isareti gizli birimlerden cikis birimine olan agirliklari
degistirmede kullanilir. Ama bunu yaparken giris katmanindan gizli katmana gelenin
degistirilip degistiriimedigini dlisinmek gerekir. Gizli birimlerden ne tir bir cikis
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istendigi bilinemeyecegi icin gizli birimlerin cikisinda hata isareti verilmesi kolay bir sey
degildir. Bunun yerine her bir birimin, ¢ikis biriminin hatalarina olan etkisi bilinmelidir.
Bu, hatali birim icin gizli birime bagli olan ¢ikis birimlerinin hata isaretlerinin agirliklar
toplami alinarak yapilir. Cok gizli katmana sahip sistemlerde her sistemin hata
isaretleri, bir dnceki katmanin dizeltilmis isaretlerinden cikartilarak islem tekrarlanir.
Sonug olarak agirlik dizeltme islemi cikis seviyesine bagli agirliklardan baslar ve islem
ters yonde giris seviyesine varana dek devam eder. Sonucta sistem hatalar yapar, ama
bu hatalardan bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yonteme

“hatanin geriye yayilma algoritmasi” (error-back-propagation-algorithms) denir.
Geriye yayllma algoritmasinin bazi dezavantajlari vardir:

1)Yerel minimuma takilma olasiliginin olmasi: Hata fonksiyonunun tek global
minimumu ve bir ¢ok yerel minimumu olabilir. Egitme sirasinda yerel minimuma
yakalanma sorunu vardir. Bu durumda ag kabul edilmeyecek bir ¢6ziime ulasabilir.
ideal durumda hatanin sifir olmasi veya sifirdan biyiik bir global minimuma ulasmasi
beklenir. Kabul edilebilir bir hata degerine ulasilinca 6grenmenin basariyla gerceklestigi

dislnulir.

2)Egitmenin yavas olmasi: Agin topolojisi, 6grenme orani, momentum katsayisl,

agirhklariilk degeri egitmeyi etkileyen faktorlerdir.

a)Agirhiklarin baslatiimasi: Agirliklar baslangicta kiictik segilir. Clinki blyik secildiginde
agirhkl toplam biyir. Bunun sonucunda ¢ikis fonksiyonunun (sigmoid) degeri ktgtlar.
Agin cikis degeri glincellemede carpim olarak gelecegi icin agirliklarin degisim miktari

cok kiicik olacagindan egitim zamani uzayacaktir.

b)Ogrenme orani: Biyiik 6grenme orani degerleri, hata yiizeyinde biyik adimlar
atilmasina neden olur. Bu da agin kararsiz olmasina (osilasyon yapmasina) neden
olabilir. O nedenle, kiicik 6grenme orani degerleri kullanilir. Bu ise egitme zamaninin

uzamasina yol agar.

Egitme zamanini kisaltmak icin momentum terimi ve adaptif 6grenme yontemi

kullanilir.
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c)Momentum katsayisi: Yakinsama hizini arttirir ve yerel minimumlardan kurtulmayi

saglar. O andaki agirhk degisimine daha 6nceki agirlik degisiminin belli bir orani eklenir.
AW(t) = dVE(t) + BAw(t —1) (2.4)
d)Adaptif 6grenme orani kullanilarak bir adimdaki hata bir dnceki hatadan kiiglikse
O0grenme orani belirli bir sabitle ¢arpilarak arttirilir. Hata! Diizenleme alan kodlarindan

nesneler olusturulamaz. ise yeni hesaplanan agirliklar ve hata iptal edilir. Ogrenme

orani belirli bir sabitle carpilarak azaltilir.

Optimum ¢6ziime ulasabilmede etkili olan faktorler:

1)Egitme kiimesinin ele alinan problemi %100 temsil etmesi gerekir.
2)Baslangic degerleri dnemli faktorlerdir.

3)Agin topolojisi (gizli katman ve gizli katmandaki islem elemani sayisi)

4)Normalizasyon: Giris verilerinin dar bir araliga tasinmasi ya da élgeklenmesi

gerekmektedir.

5)Hata fonksiyonunun se¢imi: Karesel ortalama hata, toplam karesel hata, karesel

ortalama hatanin karekoku gibi fonksiyonlardan biri secilmelidir.

2.5.6.2 Gok Katmanli Algilayicilarin Calisma Alanlari

1.Egitme ve test kiimelerinin olusturulmasi

2.Ag topolojisinin belirlenmesi

3.0grenme parametrelerinin (B,a) ve aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi
4.Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi

5.Egitme 6rneklerinin aga uygulanmasi

6.Ag ciktisinin hesaplanmasi

7.Hatanin hesaplanmasi

8.Hatanin azaltilmasi icin agirliklarin degistirilmesi

5-8. adimlar arasi hesaplamalar, istenen (kabul edilen) hata elde edilinceye kadar veya

belirlenen iterasyon sayisi tamamlanincaya kadar devam eder.

21



BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGLARI UYGULAMALARI VE SONUGLAR

Bu calismada mevcutta bulunan DGS (Deforme Toprak Yapilari) hatlarinin isaret ve
glriltt davranislarini gosteren bir yaklasim olarak yapay sinir aglari kullanilmaya
cahsilmistir. Bu sayede yapay sinir aglar bilgisayar destekli 6grenme yoluyla yeni DGS
davranislarini modelleme ve bdylece daha pratik model gelistirme yetenegine sahip
olacaktir. Devre denklemleri olmasa bile 6l¢lilmis ya da dnceden similasyonu yapilmis
veriler kullanilarak 6grenme vyoluyla, yeni bir taban malzemesi ya da degisken
parametreli devrelerde egitilmis yapay sinir agi ile istenen ¢ikti degerlerine yaklasik

degerlere ulasilabilecektir.

3.1 Kazinmis Toprak Yapisi

DGS (Deforme Toprak Yapilari) hatlari taban malzemesinden metalin kazinmasi ile
olusmus yapilardir. Bu yapilarin calisma prensibi taban malzemesindeki induktif ya da
kapasitif 6zelliklerin degismesine dayalidir. Fakat DGS hatlarinin devreye olan etkileri
onceden kestirilememektedir. Bu calisma ile DGS hatlarinin boyutlarina bagh olarak
iletim hattinin cikis degerlerine bakilarak ve bu degerlerin YSA ile modellenerek
degisen degerlere karsilik ne tir cevaplarin verilecegi anlasilabilmesi ve bu hatlarin
devreye uygulanmasi durumunda ne tir etkilerin olabileceginin 6nceden
kestirilebilmesi hedeflenmistir. Bu calismada ilk olarak GRNN modeli kullanilarak yapay

sinir aglari egitilmistir.
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Sekil 3.1 DGS hattinin sematigi
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Sekil 3.2 DGS hatti Gistten goriinim{

3.2 DGS hatti basit yapisi ve avantajlar

Bir dumpbell DGS yapisi itibariyle a x b lik bir dikdértgen kazinmis yapida ve arada
g x w boyutunda bir bosluktan olusmaktadir.

DGS hatlarinin avantajlari:

oAz sayida DGS hattinin periyodik yapilara nispeten band durdurma konusunda ayni
karakteristikleri gostermelerine ragmen daha az yer tutmasi.

oDGS dumpbell yapisina ait S-parametreleri tek kutuplu algak gecgiren Butterworth
filtre ile ayni karakteristigi gostermekte ve ayrica Uretimi daha makul ve esdeger
devreleri kolayca gikartilabilir.

oDGS ayni karakteristigi gosteren diger yapilara gore daha az yer tutmakta, daha

ylksek hassasiyet gostermekte uygulamasi kolay ve yliksek gereksinime sahiptir.
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3.3 Matlab NNTOOL Araci Kullanilarak FR4 Taban Malzemesi igin En Uygun Egitim

Yontemine Karar Verilmesi

Asagida matlab nntool’daki training fonksiyonlarinin FR4 taban malzemesi icin test
edilmis ve en iyi performanslari karsilastirilarak DGS hatlarinin neural network tool
kullanilarak en iyi hangi yontem ile modellenebilecegi arastiriimistir. Grafiklerde néral

agin egitimi sonucunda en iyi performanslar gosterilmistir.

Best Validation Performance is 7.8314 at epoch 230
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.......... Best
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Mean Squared Error (mse)
=
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236 Epochs

Sekil 3.3 train_bfg fonksiyonuna ait performans sonucu

Best Training Performance is 6.4266 at epoch 1000
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Sekil 3.4 train_br fonksiyonuna ait performans sonucu
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Best Validation Performance is 7.5467 at epoch 596

Train
Walidation
Test

oy
o
(]

s
=
iy

Mean Squared Error (mse)

100 £ . . . . :
] 100 200 300 400 500 600

602 Epochs

Sekil 3.5 train_cgb fonksiyonuna ait performans sonucu

Best Validation Performance is 311.8063 at epoch 20
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Sekil 3.6 train_cgf fonksiyonuna ait performans sonucu
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Best Validation Performance is 15.8197 at epoch 260
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Sekil 3.7 train_cgp fonksiyonuna ait performans sonucu
Best Validation Performance is 318.7899 at epoch 1
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Sekil 3.8 train_gd fonksiyonuna ait performans sonucu
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Best Validation Performance is 312.2798 at epoch 155

103

Train
Yalidation
Test

102 F

Mean Squared Error (mse)

1'01 C L L | | | | | 1
1] 20 40 60 80 100 120 140 160
161 Epochs

Sekil 3.9 train_gds fonksiyonuna ait performans sonucu

Best Validation Performance is 312.1213 at epoch 1
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Sekil 3.10 train_gdm fonksiyonuna ait performans sonucu

27



Best Validation Performance is 316.9789 at epoch 1
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Sekil 3.11 train_gdx fonksiyonuna ait performans sonucu
Best Validation Performance is 6.5512 at epoch 580
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Sekil 3.12 train_Im fonksiyonuna ait performans sonucu
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Best Validation Performance is 311.6032 at epoch 2
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Sekil 3.13 train_oss fonksiyonuna ait performans sonucu
Best Validation Performance is 311.5516 at epoch 1
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Sekil 3.14 train_r fonksiyonuna ait performans sonucu
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Best Validation Performance is 12.9511 at epoch 1000
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Sekil 3.15 train_rp fonksiyonuna ait performans sonucu

Best Validation Performance is 8.2773 at epoch 795
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Sekil 3.16 train_scg fonksiyonuna ait performans sonucu
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Cizelge 3.1 FR4 icin fonksiyonlara ait performans degerleri

Fonksiyon enleiven [ Perfo[m?ns
Kisaltmasi Degeri
train_br Bayesian regularization backpropagation 6.4266
train_Im Levenberg-Marquardt 6.5512
train_cgb Conjugate Gradient with Powell 7.5467
train_bfg BFGS Quasi-Newton 7.8314
train_scg Scaled Conjugate Gradient 8.2773
train_rp Resilient Backpropagation 12.9511
train_cgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient 15.8197
train_r Random order incremental training 311.5516
train_oss One Step Secant 311.6032
train_cgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient 311.8063
train_gdm Gradie”tsaecslfs:;pv;’igt:tg:me"t“m 312.1213
train_gda Gradient descent with adaptive learning 312.2798
train_gdx Variable Learning Rate Backpropagation 316.9789
train_gd Gradient descent backpropagation 318.7899

Cizelge 3.1'de gorildigi gibi DGS hatlari icin en uygun training fonksiyonu yukaridan
asagl en uygundan baslayarak siralanmistir. Performans degeri kiiclik olan fonksiyon

daha az hata ve en iyi tahmine sahip fonksiyonu belirtmektedir.

3.4 YSA’nin egitilmesi

YSA‘nin egitilmesi islemi icin dncelikle daha 6nce simiilasyonu yapilmis ve giris ve cikis
parametreleri belirlenmis olan devrelere ait verilere ihtiyac bulunmaktadir. Bu ihtiyac
kapsaminda kullanilan program ile simile edilmis DGS hatlarinin verileri export

edilerek bu ihtiyag karsilanmistir.
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Similasyon programinda taban malzemeleri ve taban malzemesi altinda DGS hattina
ve iletim hattina ait uzunluklar degistirilerek birden c¢ok yapi icin similasyonlar
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuclar text dosyasi olarak disa aktarilmistir. Bu
dosyada degistirilen parametre uzunluklan Cizelge 3.2’de belirtildigi gibi taban
malzemesine 06zel parametreler similasyona ait frekans araligl gibi degiskenler

bulunmaktadir.

Daha sonra text dosyasindaki veriler matlab’e aktarilarak ilgili veriler matlab’de
matrissel olarak kaydedilmis ve matlab’de yapilacak olan islemlere hazir hale
getirilmistir. Bunlardan YSA vy egitecek verilerin her biri matlabde bir vektdr matrisin
her bir kolonu tarafindan temsil edilmistir. Bu asama ile YSA icin gerekli olan DGS hat

verileri matlaba aktariimistir.

Programdan export edilmis text dosyasi matlabe aktarilip text dosyasindaki istenen
situn ilgili parametreye matris olarak atanmis ve Tablo olarak olusturmak istedigimiz
veri grubuna text dosyasindan okunan veriler Tablo’nun situnlarina atanmistir. Kod
calistinldiktan sonra elde edilen tablo excelde tablo olarak ve matlab de matris olarak

kayit edilmistir.

A

S

1.

Sekil 3.17 DGS hatlara ait model gériinimi ve degiskenlerin temsil ettigi uzunluklar

Sekil 3.17’de goruldigu Gzere DGS hatlara ait devrenin sematigi sekildeki gibidir. Bu
sekilde a=dgs_x, b= dgs_y ve line_y(mikroserit hat uzunlugu) degerlerinin yapida hangi

degiskene karsilik geldigi belirtilmistir.
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Sequences Check

=R Sequence 1

dgs_x =0.3, 0.5, ..., 3.5 (10, Arbitrary)
dgs_y =0.3, 0.5, ... , 3.5 (10, Arbitrary)
Leline_y = 0.3, 0.4, ... , 0.6 (4, Arbitrary)

Start

Result Template. ..
Acceleration. ..

View Logfile...

Close

{14

Help

’NewSeq. ] [New Par... ” Edit... ] [ Delete ]

S

Sekil 3.18 Simlasyon programindan DGS hat (izerindeki parametrelerin degerleri

Cizelge 3.2 Degisken parametrelerin degisen degerlerinin tablosu

Parametreler Rogers 3010 Rogers 3035 FR4
h 0.13 0.13
1.6
(mm) 0.64 0.5
& 11.2 3.6 4.6
Yline(mm) 0.3,0.4,05,06,0.7,08,09,1,1.2,1.4,16,1.8,2,2.3,2., 3,
35,4,45,5
a(Dgs x) 0.3,05,0.7,09,1.1,15,1.9,25,3,3.5
b(Dgs y) 0.3,05,0.7,09,1.1,15,1.9,25,3,3.5
Thickness
35
T (um)
flGHz) 1,2,3,4,56,7,8,9,10
Ornek Sayisi 485379 454899 126263

Cizelge 3.2'de kullanilan taban malzemesinde parametre olarak degisen degerler
belirtilmistir. line_y, dgs_x ve dgs_y ait tim degerler birbirleri ile similasyona girerek
meydana gelen tiim farkli yapilar icin sonu¢ alinmistir. llgili veriler matlab’e

aktarildiktan sonra matlab’de yapay sinir agi egitmek ve egitilmis agi test etmek Uzere
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iki parcaya ayrilmistir. Ayirma islemi line_y yani iletim hattinin degisen degerleri icin

gerceklestirilmistir.

Egitim ve test verilerinin line_y’nin hangi degerleri icin gruplandigi Cizelge 3.3’de

belirtilmistir.

Cizelge 3.3 Egitim ve Test verilerinin ayrilmasi Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2

Parametreler Rogers 3010 Rogers 3035 FR4
h 0.13 0.13
1.6
(mm) 0.64 0.5
€r 11.2 3.6 4.6
Yline (mm) 0.3,0.5,0.7,0.9,1.2, 1.6, 2, 2.6, 3.5, 4.5
Dgs x 0.3,0.5,0.7,0.9,1.1,1.5,1.9,25,3,3.5
Dgsy 0.3,0.5,0.7,0.9,1.1,1.5,1.9,25,3,3.5
Thickness T 35
(um)
f (GHz) 1,23,4,5,6,7,8,9,10
Ornek sayisi 227477 213876 59329
Parametreler Rogers 3010 Rogers 3035 FR4
h 0.13 0.13
1.6
(mm) 0.64 0.5
€r 11.2 3.6 4.6
Yline (mm) 0.4,0.6,0.8,1,1.4,1.8,2.3,3,4,5
Dgs x 0.3,0.5,0.7,0.9,1.1,1.5,1.9,25,3,3.5
Dgsy 0.3,0.5,0.7,0.9,1.1,1.5,1.9,25,3,3.5
Thickness
35
T (kum)
f (GHz) 1,23,4,5,6,7,8,9,10
Ornek sayisi 257902 241023 66934
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Bu sekilde ayrilmis olan egitim ve test verileri artik matlab’de YSA'yi egitmek ve
egitilmis agda baska verilerin simile edilerek simiilasyon ve YSA sonuclarini

karsilastirmak icin kullanilacaktir.

H

Eps
I=> 511 dB
DGS hatlar igin
yapay sinir agi
modeli girig ve

cikig parametreleri :> s21dB

line_y

dgs_x

dgs_y

WRIAVIAIR

Frekans

— S

Sekil 3.19 DGS hatlarinin YSA karakutu modeli giris ve ¢ikis parametreleri

Sekil 3.19’de YSA modelinin girisine uygulanan veriler ve cikisindan alinacak olan
verilerin diyagrami gosterilmistir. Bu diyagramda giris verileri S parametrelerini elde
etmek icin gerek duyulan ve text dosyasindan export edilmis dosyadan matlaba
aktarilan verileri temsil eder. Cikis verileri ise giristeki verilerin egitilmis yapay sinir
aginda simile edilmesi ile ortaya ¢cikmistir. Sonucun S11 ya da S21 ¢ikmasi ise YSA’nin

S11 ya da S21 bilgisi ile egitilmis olmasindan farklilik gostermektedir.

Matlab’de kullanilmis olan kod icinde egitim verilerinin ve test verilerinin
yliiklenmesinden sonra egitim verilerinin bir dongliye sokulup S=0.01:0.01:1 araliginda
her bir S icin bir netG1 agi olusturulup bu ag icin test verileri simile edilmis. YSA
sonucu ile CST sonuglari karsilastirilarak error ve Terror olarak iki hata sonucu
cikarilmistir. Bu hata sonuglari agin tahmin ettigi ile simiilasyon arasindaki farklarin
ortalama hatasi olarak aciklanabilir. Bu islem 100 defa tekrarlandiktan sonra Terror
matrisinin en kiclik degeri yani en az hata degeri bulunur. Bu deger olusturulan
egitilmis aglar arasinda test verileri ile egitime giren ve en az hata ile hesaplamayi
gerceklestirmis olan agdir. Bu islem sonrasinda bu deger ile olusturulan netG1 agi
tekrar ve son kez olusturulur ve olusturulan ag ile test verileri tekrar simile edilerek
YSA sonuglari elde edilir. Bu sayede en az hatayi yapmis olan ag ile en son similasyon

gerceklestirilip matris olarak kaydedilmistir.
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Burada Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 degerlerinin ayri ayri egitim ve test verisi olmasi
gerceklestirilmis ve bu sayede hangisinin egitim ya da hangisinin test verisi oldugu
dikkate alinmaksizin her iki sekilde de sonucta gercek sonuclara yakin tahmin vermis
olduklarini gostermis oldugu gorilmektedir. Bu iki durumda da birbirine yakin hata
degerleri hesaplanir ve yapay sinir aginin tahmini sonucu simulasyon sonucuna yakin

degerler elde edilmektedir.

Sekil 3.20 ve Sekil 3.21’de belirtilmis olan grafikler line_y, dgs_x ve dgs_y degerlerinin
tek bir tanesi yani similasyonu yapilmis olan bircok yapidan birini temsil etmektedir.
Bu sayede ayni uzunluk degerleri icin her taban malzemesinin S parametresi cevabi
incelenmistir hem de similasyon sonuclari st Uste gosterilerek sonuglarin birbirine
yakinligi gosterilmistir. Burada gorilen x ekseni 0-10 GHz frekans araligini y ekseni ise
S11dB ve S21dB degerlerini temsil etmektedir. Bu grafiklerde kirmizi renk similasyon
ve mavi renk test verisi olarak belirtilmis. iki veri ayni grafikte belirtildiginde ortaya
cikan degerler birbirine yakinliklari grafiklerde belirtilmistir. Bu grafikleri similasyon
islemi sonucunda hata orani Veri Kiimesi 1 egitim verisi iken ve Veri Kiimesi 2 egitim
verisi iken S11 ve S21 degerleri icin Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5'de taban malzemeleri icin

ayri ayri belirtilmistir.

_5 i ™ T T T T T T T
Test
_ GRNN |
10} P ]
/
151 / 1
/,«-‘
m o
o S
= 20} //: g 4
n /,f"
2
=
a5l / 1
-
//
a0t /f,'f" 1
-35 S 4. R L B 1 1 L L 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Frekans GHz

Sekil 3.20 FR4 Veri Kimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi
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-5 T T T T T T T T

Test
GRMM

1 2 3 4 5 5 7 8 g 10
Frekans GHz

Sekil 3.21 FR4 Veri Kiimesi 2 egitim Veri Kiimesi 1 test verisi

D L] L] L] L] I ¥
Test
GRNN | 7
_5 i 1 L L 'l Il 1 Il
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Frekans GHz

Sekil 3.22 RO3010 Veri Kiimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi
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Test
P GRNN |

1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10
Frekans GHz

Sekil 3.23 RO3010 Veri Kiimesi 2 egitim Veri Kiimesi 1 test verisi

Test |-
GRNN |

il

_B i 1 i L 'l i ! Il
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Frekans GHz

Sekil 3.24 RO3035 Veri Kiimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi
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Test
GRNM | _

3 4 5

6 7

Frekans GHz

Sekil 3.25 RO3035 Veri Kiimesi 2 egitim Veri Kimesi 1 test verisi

1 N
HatalleZJHi—]”

Cizelge 3.4 S11 Sonuglari icin Malzemelere Ait Hata Degerleri

Malzeme Egitim Verisi Test Verisi Hata Degeri
FR4 Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2 0.0463
Veri Kimesi 2 Veri Kiimesi 1 0.0560
RO3010 Veri Kimesi 1 Veri Kimesi 2 0.0883
Veri Kiimesi 2 Veri Kimesi 1 0.0858
RO3035 Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2 0.1071
Veri Kiimesi 2 Veri Kimesi 1 0.1050
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~H 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Frekans GHz

Sekil 3.26 FR4 Veri Kiimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi

0 T T T T T T T
Test
GRNN
-05F ]
o
2=
o
w
pY
1k 4
15 I 1 1 1 I I

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10
Frekans GHz

Sekil 3.27 FR4 Veri Kimesi 2 egitim Veri Kiimesi 1 test verisi
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Test

= =10
-12
-14

-16

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10
Frekans GHz

Sekil 3.28 RO3010 Veri Kiimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10
Frekans GHz

Sekil 3.29 RO3010 Veri Kiimesi 2 egitim Veri Kiimesi 1 test verisi
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-15 I | I L i I I I
1 2 3 4 5 6 T 8 8

Frekans GHz

Sekil 3.30 RO3035 Veri Kiimesi 1 egitim Veri Kiimesi 2 test verisi

10

-15 i | | I 1 i I i

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Frekans GHz

Sekil 3.31 RO3035 Veri Kiimesi 2 egitim Veri Kiimesi 1 test verisi
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Cizelge 3.5 S21 sonuglari icin malzemelere ait hata degerleri

Malzeme Egitim Verisi Test Verisi Hata Degeri
FR4 Veri Kiimesi 1 Veri Kimesi 2 0.3535

Veri Kimesi 2 Veri Kimesi 1 0.3535

RO3010 Veri Kiimesi 1 Veri Kimesi 2 1.6824
Veri Kiimesi 2 Veri Kimesi 1 4.7722

RO3035 Veri Kiimesi 1 Veri Kimesi 2 3.0088
Veri Kimesi 2 Veri Kimesi 1 3.6010

43




BOLUM 4

DGS DEVRE URETiMi ve OLCUMLERI

Tezin bu kisminda elde edilen YSA temelli DGS modelinin sonuglari kullanilarak 2.4GHz
de ¢alisan bir A sinifi kuvvetlendiricisinin 3. Dereceden harmoniklerini bastiracak bir
DGS vyapisi tasarlanmistir ve ayrica AWR ortaminda simiile edilmistir. istenilen
frekansdaki bastirma degerini YSA modeli ve basit bir optimizasyon algoritmasi birlikte
¢ahstinlarak kolaylikla elde edilmistir. MATLAB de hazir optimizasyon algoritmalarindan
Parcacik Strii Optimizasyonu kullanilarak, 7.2GHz S21 degerini sonlimleyecek optimum

DGS yapisinin parametreleri elde edilmistir ve Cizelge 4.1’de sunulmustur.

4.1 mm = 0.4mm

A

Sekil 4.1 Ust kisim ¢ikis hatti 2mm genisliginde 10mm uzunlugunda DGS hatt

X

a4



Cizelge 4.1 DGS yapisinin boyutlari

Dgs_x Dgs_vy &, H Thickness

DGS Hat

Parametreleri
2 mm 10 mm 4.6 1.6 mm 0.035 mm

4.1 RFyiikseltegler

Bu bolimde oncelikle ISM bandi frekans araliginda tek katli, A — sinifi gli¢ yikselteci
tasarimi yapilmistir. Daha sonra ise gli¢ ylikselteci devresini AWR Office programini
kullanarak optimize edilmistir. Optimize edilen devreye DGS hat eklenerek

harmoniklerdeki degisim incelenmistir.

A sinifi RF glic ylkseltecleri tamamen dogrusal olarak kabul edilen tek yikseltec
turiadir. Diger yandan biyiik sinyal yikselteclerinin diger siniflari A sinifina gére daha
ylksek kazanca sahiptir. A sinifi giic yikselteclerinde giris sinyalinin hem pozitif hem de
negatif alternanslarini tam vyikseltme o0zelliginden dolayr dogrusallik ve kazang
parametrelerinin her ikisi de bulunmaktadir. A sinifi yikseltegler ¢ikis harmoniklerinin
disik dizeyde olmasi nedeniyle ylksek frekanslarda diger sinif yiikselteclerden daha
etkili calisabilir (transistorin kendi fmaks frekansina ¢ok yakin frekanslarda). A sinifinin
genel olarak olumsuz oOzelligi cok disiik verimliligidir ki bu da blyik sinyal
uygulamalarinda kritik olabilir. Bu nedenle A sinifi yiikseltecler kablosuz sistem
modilasyonunun yikseltiimesinde ¢ok yliksek dogrusallik istenecegi zaman veya disilik
RF cikis giclh gereken yerlerde kullanilir (Sayre, 2001). Sekil 4.2’de A sinifi gl

ylkselteci devresi verilmistir (Jose, 2004).
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Sekil 4.2 Single-ended power amplifier

4.1.1 I1P2/1IP3
Giris sinyali yukseldikce ylkseltecin icinde olusan harmonik sinyaller de (2. ve 3.

mertebeli) yilkselir. Giris 1 dB ile yikselirse 3. Mertebeli harmonik 3 dB ile

yliikselmektedir. Belirli bir noktada giris sinyali ve harmonik sinyal birbirine esit
olacaktir. Bu noktaya IP3 noktasi adi verilmektedir. Bu durumda giris sinyali

ylikseltecinin icinde olusan harmonik sinyal tarafindan bastirilacaktir. Bu noktaya

ulasmadan 6nce c¢ikis sinyali giris sinyalini takip etmeyi birakip deger kaybedecektir.

Sekil 4.3'de bu deger kaybi ve IP3 ve IP2 noktasinin gdsterimi verilmektedir.

Cikag Gitell (dBm)
o
a
.
e T

2 5
; g
5 2
S =21
g &
) =/
'," ]

oy

=]

- (=]
i

§/ !z

o~

Giris Giicii (dBm)

Sekil 4.3 IP2 ve IP3 parametrelerinin grafiksel gdsterimi

IP2 ve IP3 degerleri, yiikseltecin yiksek genlikli sinyallerle basa cikip ¢cikamadigini

gostermektedir. Bir alicinin giris katinda bulunan yikselte¢ icin bu degerler cok
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onemlidir. Kisa dalgada bazen sinyaller cok yiiksek olabilmektedir. Boyle bir durumda
giris yukselteci bogulur ve sinyal seklini bozup harmonikler olusturursa, o zaman
ylkseltecin ne kadar kaliteli oldugu anlasilabilmektedir (Mona vd. 2001). Sekil 4.4’de
IP2’yi hesaplamamiza yardimci olacak olan spektrum analizér gorintisi verilmistir

(Vizmuller, 1995).

G + A [dBm]

J& [dB] fa [dB]‘[

fa-f fy fz 2f) h+fy  2f

Sekil 4.4 IP2 6l¢cimiinde kullanilan glic yikseltecinin cikis grafigi

Giris sinyali yikseldik¢e yikseltecin icinde olusan harmonik sinyaller de (2’ci ve 3’ci
mertebeli) yilkselir. Giris 1 dB ile ylkselirse 3’cii mertebeli harmonik 3dB ile
ylikselmektedir. Belirli bir noktada giris sinyali ve harmonik sinyal bir birine esit

olacaktir. Bu noktaya IP3 noktasi adi verilmektedir.

4.2 DGS ile RF Yiikselteglerde Harmonik Bastirma

Bu bolimde, Sekil 4.13’de verilmis olan DGS yapisinin A sinifi kuvvetlendiricisine
eklenmesi ile asagidaki sekillerde 2.4 GHz frekansinda c¢alisan bir A sinifi
kuvvetlendiricisinin AWR ortaminda, DGS yapisi ekli ve eklenmemis durumlarindaki
simiilasyon sonuglari incelenmistir. DGS yapisi 6nce tek daha sonra (¢ kath olarak
eklenerek devrenin performansi Gstiindeki etkisi incelenmistir. Bu uygulamadaki hedef
kuvvetlendiricinin 6ncelikle 3. Harmonik (7.2GHz) degerini bastirmak. Cizelge 4.2’de

her 3 modele ait similasyon sonuglari verilmistir.
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Cizelge 4.2 Butiin kuvvetlendirici modellerinin simiilasyon sonuglari

Model Kazang (dB) | P2 Harmonik degeri (dBm)
DGS yapisi olmayan 13 -42
Tek kath DGS yapisina sahip kuvvetlendirici 12.6 -50.5
Uc katli DGS yapisina sahip Kiivvetlendirici 12 -64.2
Yiikselteg Kat
RFC Cikis Empedans
Uynmnlandimma
iris Empedans
', % I Yuk
Vin | T L N -
(a)

(b)

Sekil 4.5 A sinifi gli¢ yikselteci (a) sematik (b) baski devre

Cizelge 4.3 FR4 Bakir Yiizey Teknik Ozellikleri

) ) Dielektrik Bakir
1 Dielektrik | Kayip tanjanti
: kalmh kalinhg
(&) { tand)
(H) (T)
4.6 0.002 1.6mm 0.005mm
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Gain, Return Loss (dB)

20

10

1

Gain Return Loss at 0 dBm drive

-4 Gain

-=-Return Loss

%

p1: Pwr=0

2

14 1.6 1.8 2 2.2 24 2.6 2.8

Frequency (GHz)

Sekil 4.6 0dBm giris gliciinde Kazang-Geri donis kaybi

Power (dBm)

1.8

1.6

14

1.2

Output Power at 0 dBm Driver

24 GHz
12.964 dBm

1.2

1.4 1.6 1.8 2 22 24 26 2.8

Frennencv (GH7\

Sekil 4.7 0dBm giris giici icin cikis glict

Vswr

-2~ VSWR(1)[X,61]
single stage

- VSWR(2)[X,61]
single stage

<IS

2.403 GHz

2.405 GHz
1.042

14 1.6 1.8 2 22 24 2.6 2.8 3
Frequency (GHz)

Sekil 4.8 VSWR degeri
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Power (dBm)

Power Added Efficiency (%)
w
o

200
195
190
185
180
175
170
165
160
155
150

14

13.5

13

12.5

12

1"

10.5

10

——PT(DCVS.V1)[13,X] (mW)

Power Amplifier

p1: Freq = 2.4 GHz

<=

-25 -20 -15 -10 -5 0

Sekil 4.9 Giig ylikselteci gli¢ tiiketimi

Swept PAE at 2400 MHz

Input Power (dBm)

Sekil 4.10 Gug ekleme verimi

Swept Power at 2400MHz

-30
13.032 dB

A A A A A A A

6.984
12.034 dB

—-a—Power Amplifier

-30

-25 -20 -15 -10 -5 0
Power (dBm)

Sekil 4.11 1dB compression point
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dB

Swept Power IDS at 2400 MHz

60 p = = =
. 55
<
E
5
o

50

- |lcomp(DCVS.V1,0)|[13,X] (MA)
single stage.$FPRJ
45
-30 -20 -10 0
Power (dBm)

10

Sekil 4.12 Giris glicline bagh olarak transistoriin akim ¢cekim degisimi

Pharm at 2400MHz
® p1: Freq=2.4 GHz
3 ?gd(gr—nt p2: Freq=2.4 GHz

24 GHz
-0.000922 dBm

48Gt
-48.9 dBm

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M1

Frequency (GHz)

Sekil 4.13 2.4GHz icin harmonikler

5 -

Sekil 4.14 DGS hat model gorinimii
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single stage.~SWP1

-5 DB(|Pharm(PORT_2)|)[13,~] (dBm)
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S-Farametes [Magntude n 4]

— st
—s
—12

52

1 2 3 4
Frepiency | GHz

Sekil 4.15 DGS devresi S parametre grafigi

| 40.2

Sekil 4.16 Power amplifier mikroserit yapisi

Sekil 4.17 Power amplifier mikroserit yapisi baski devre gériinimi-1
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Sekil 4.18

Power amplifier mikroserit yapisi baski devre gériinimu-2

Gain Return Loss at 30 dBm drive

20
2
) M7
o
T
2
3 0
o
2
£ -10 1
< f
@©
(0]
-20 | —a Gain
-+ Return Loss
-30
1.2 1.7 2.2 2.7 3
Freauencv (GHz)
Sekil 4.19 DGS'li yapi S parametresi grafigi
Pharm at 2400MHz
2.4 GHz p1: Freq = 2.4 GHz
12.6 dBm Pwr =0
p2: Freq = 2.4 GHz
2.4 GHz Pwr =0
0.0521 dBm
4.8 GHz 7.2 GHz -A- DB(|Pharm(PORT_2)|)[13,61] (dBm)
-40.5 dBm -45.2 dBm single stage
-5} DB(IPharm(PORT_1)|)[13,61] (dBm)
single stage
4.8 GHz
-50.9 dBm 7.2 GHz
-50.5 dBm
1
o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Frequency (GHz)

Sekil 4.20 DGS’li yap1 harmonik degisimi
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4.3 Ug Kath Yapi Olmasi Durumu
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Sekil 4.21 Ug katli DGS model gériinimii

SParameter [Magriude n dB]

Gain, Return Loss (dB)

Sekil 4.22 Ug katl DGS devresi S parametre grafigi

20

-
o

o

-10

-20

Gain Return Loss at 30 dBm drive

S

—a— Gain

—= Return Loss

M

N

1.2 1.7

22

Frequency (GHz)

27 3

Sekil 4.23 Ug katli DGS'li yapi kazang ve geri déniis kaybi
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Pharm at 2400MHz

& |24 GHz p1: Freq=2.4 GHz
A 12 dBm Pwr =0
p2: Freq = 2.4 GHz
2.4 GHz =0
-0.15908m || (450 — C‘;H Lo
-33.6 dBm . Z
-A- DB(|Pharm(PORT_2)))[13,61] (dBm)
-45.8 dBm| single:tramge "
\? 53 DB(|Pharm(PORT_1)))[13,61] (dBm)
4.8 GHz { single stage
-51 dBm
'
2 ]7.2GH ¥
-64.2 dBm

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Frequency (GHz)

Sekil 4.24 Ug katl DGS’li yapi harmonik degisimi

| 40.2 |

Sekil 4.25 Ug katli cikis power amplifier mikroserit yapisi-1

Sekil 4.26 Ucg kath ¢ikis power amplifier mikroserit yapisi-2
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Sekil 4.27 Ug katli cikis power amplifier mikroserit yapisi-3

Sonuclardan da gorildigi uzere DGS tek katli DGS yapisi ile kazancta herhangi bir
kayip olmaksiniz devrenin harmoniklerini bastirilabilmektedir. Kullanilacak 2. veya 3.
DGS yapilarinin ayni frekansdan ziyade baska harmonik frekanslarda calisacak sekilde

eklenirse daha yiiksek verim elde edilebilir.

4.4 Devre Uretimi ve Olgiimii

Tasarlanan DGS devre ¢alismasi, YTU, elektronik ve haberlesme miihendisligi bélimdi,
mikrodalga laboratuarinda gerceklestirildi. Gergceklenen RF devrenin dretimi ve
performans o6l¢limleri icin laboratuarda kullanilan bazi cihazlar séyledir: LPKF S63 Baski
Devre Makinasi, Anritsu Network Analizér, Rohde & Schwarz Network Analiz6r, Rohde
& Schwarz Spectrum Analizor, 20 GHz RF sinyal Ureteci, Gli¢ kaynagi, Multimetre

cihazlari kullanilmistir.

Cizelge 4.4 Glg yukselteci kullanilan ekipmanlari

Giig Yikselteci Tanimlamalar
Substrate FR4
Gl Yikselteci Tel Katli
BFP650 High Linearity Low Noise SiGe:C NPN RF Transistor
e Highly linear low noise driver amplifier for all RF
frontends up to 4.5 GHz
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Output compression point OP1dB = 17 dBm at
70 mA, 3V, 2.4 GHz, 50Q) system

Output 3rd order intermodulation point OIP3 =
30dBmat 70 mA, 3V, 2.4 GHz, 50 Q system

1R Akim Sinirlayici
7.5K Gerilim Bolicu
4.7R Gerilim Bolucu
10nF Besleme

8.2pF Besleme

4.7pF DC Biaas
100pF DC Bias

1pF Matching
15nH Besleme

18nH Besleme

DGS Mikroserit Geometri

Sekil 4.28 Basili power amplifier devresi ve DGS yapilarinin gérinimi
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Baski devresi yapilan Power Amplifier Devresi DGS’li ve DGS’siz olarak iki tipte
basiimistir. Basilan devrelere ait Spectrum ve Network Analyzer olgimlerine ait

sonuglar asagida grafiksel olarak ifade edilmistir.

PA
PA+DGS
PA+3DGS

-a58 1 I I I i I I
0 1 2 3 4 5 6 [ 8

Frequency GHz 10

Sekil 4.29 Power amplifier’a ait S11 parametrelerinin DGS hattina gére durumlari

1| 2400000 GHz -15608 dB
2| 4800000 GHz -2926 dB
*3 ‘ 7.200000 GHz -4.601 dB

! e

Sekil 4.30 Power amplifier’a ait S11 parametrelerinin 6lglim degerleri
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PA
PA+DGS
FA+3DGS

Frequency GHz w107

Sekil 4.31 Power amplifier’a ait S21 parametrelerinin DGS hattina gére durumlari

=-1='._-_= Lhannel  Mwa-Setup Help

EMag 10dB/ Refd4ndg

11630 dB
-21857 dB
-18.307 dB |

Sekil 4.32 Power amplifier’a ait 521 parametrelerinin 6l¢ciim degerleri



SdB

SdB

521

Frequency GHz w107
Sekil 4.33 Tek kath DGS hattina ait S parametre degerleri

511

Frequency GHz w10

Sekil 4.34 Ug katl DGS hattina ait S parametre degerleri
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Sekil 4.35 Power amplifier devresi kazancinin DGS hat durumuna goére degerleri
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BOLUM 5

SONUCG VE ONERILER

YSA yontemi kullanilarak farkli 6zelliklerde (¢ taban malzemesine ait similasyon
sonucu degerleri kullanilarak yapay sinir aglarina bu sistem egitilmis daha sonrasinda
girdisi olan fakat ciktisinin bu ag tarafindan tahmin edilmesine calisilmistir. Bunun icin
onceden simulasyonu yapilmis devrelere ait veriler ile YSA agi egitilmis. Egitilmis ag ile
sonradan parametreleri degistirilmis devreye ait bilgiler simiile edilmis ve elde edilen
sonuglar karsilastiriimistir. Bu islem diger taban malzemeleri icinde uygulanabilir hale
getirilmis ve bu sayede YSA yontemi ile simiilasyon yaparak istenen verilere
ulasilabilmistir. Daha sonra elde edilen YSA modeli ile bir A sinifi kuvvetlendiricisinin
harmoniklerini bastiracak bir tasarim gelistirilmis ve bu tasarim AWR ortaminda simiile
edilerek basaril oldugu gézlemlenmistir. Similasyonu yapilan devre modellerinin baski
devreleri elde edilmis. Bu devreleri ait Spectrum ve Network Analyzer 6l¢iim sonuglari

similasyon degerleri ile karsilastirilarak YSA yonteminin dogrulugu test edilmistir.

Bu asamadan sonra daha farkli yapilarin benzer bir yontem ile harmoniklerinin
filtrelenmesi veya daha ileri calismalarda elde dilen YSA temelli DGS modelinin

empedans uydurma devrelerinde kullanimi hedeflenmistir.

Laboratuar ortaminda yapilan calismalarda ISM bandinda 2.4 GHz verici sinyallerinin
harmoniklerinin bastirilmasi icin DGS vyapilari tasarlanarak A Sinifi tek kath gig
ylikselteci uygulamasi yapilmistir. Benzetim sonuglari, tasarlanan devrelerin 2.4GHz
ISM bant standartlari ile uyumlu verici sistemlerde etkili olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Sonug olarak verici sistemler icin Harmonik bastirma uygulamalarina

yoOnelik alternatif bir yontemde sunulmustur.
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Ozetle, Yapay sinir aglari ile modellenerek DGS yapilari istenilen frekanslar igin
tasarlanmasi bu tezin temelini olusturmaktadir. Ayrica spektrum analizori ve
mikrodalga ekipmanlari kullanilarak alinan 6l¢cim sonuglari, gerceklenen verici
devrenin, 2. ve 3. Harmoniklerin bastiriimasinda verimli bir yontem oldugunu

gostermektedir.
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