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Sammandrag

I detta arbete presenteras en innovativ designmetod for passiva elektriska kretsar,
vilken har implementerats for att skapa anpassningsnit med filteregenskaper som
opererar inom frekvensbandet 1-10 GHz. Metoden bygger pa att ett neuralt natverk
tranas for att forutsiga kretsegenskaper av pixelerade kretsar. Det neurala nétverket
anvands sedan i en genetisk optimeringsalgoritm for att kunna identifiera den krets
som bast matchar en godtycklig dnskad kretsprestanda specificerad av anvandaren.
Genom denna metod har tre kretsar genererats, med mindre geometriskt utstréck-
ning dn traditionella designmetoder samtidigt som tidsatgangen for att generera dem
har minskat avsevart. Den resulterande prestandan hos kretsarna varierade mellan
de olika typerna men ar jamférbar med de designade med traditionella metoder.
Denna tillaimpning av neurala natverk och invers design visar pa deras potential att
anvandas i nya designmetoder for elektriska kretsar.

Nyckelord: Impedansanpassningsnét, Djupa neurala natverk, Residuala natverk, In-
vers design
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Abstract

This paper presents an innovative design methodology for passive circuits, which has
been implemented to create impedance matching networks with filter characteristics
operating within the frequency range of 1-10 GHz. The method involves training a
neural network to predict circuit properties of pixelated circuits. The neural network
is then utilized within a genetic optimization algorithm to identify the circuit that
best matches the desired circuit performance specified by the user. Through this
approach, three circuits have been designed with a smaller geometric footprint com-
pared to traditional design methods, while significantly reducing the time required
for their generation. The resulting performance of the circuits varied between dif-
ferent types but are comparable to those designed using traditional methods. This
application of neural networks and inverse design demonstrates their potential to
pave the way for new design methodologies.

Keywords: Impedance matching circuit (IMC), Deep Neural Networks, Residual
networks, Inverse design
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Akronym

Nedan foljer en lista i bokstavsordning av akronym som anvinds i rapporten:

ADS Advanced Design Systems (Keysight)
CNN Convolutional Neural Network

EM Elektromagnetisk

GA Genetisk Algoritm

HTN Harmonic Tuning Network

LPMF Lumped Passive Matching Filter
MAE Mean Absolute Error

ML Maskininléarning

MSE Mean Square Error

ReLU Rectified Linear Unit
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1 Introduktion

Dagens samhélle blir alltmer uppkopplat och antalet tradlost uppkopplade enhe-
ter fortsatter vixa kraftigt. Antalet enheter kopplade till Internet of Things (IoT)
forvintas na 50 miljarder 2030 fran 20 miljarder 2020 [1]. Detta stéller allt hog-
re krav pa uppkopplingshastigheten, bandbredden och energieffektiviteten av vara
kommunikationsnat. Forbattringen av dessa parametrar ar ocksa viktigt for andra
applikationer som ocksa verkar i Gigahertz-omradet, till exempel radar och satellit-
kommunikation. Dessa krav medfor nya utmaningar for hardvaran som driver denna
hogfrekvensteknik och att designa hardvaran skapar nya utmaningar for vara design-
processer. Vissa av dessa utmaningar kommer sannolikt behova angripas med nya
metoder som gar ldngre an traditionella metoder for kretsdesign.

Utmaningen vid dessa hoga frekvenser ar att vaglangden pa de elektromagnetiska
(EM) vagorna ar jamforbara med storleken pa de elektriska kretsarna som genere-
rar och kontrollerar dem. Detta medfor att designen av dessa kretsar blir avsevart
mer komplicerad eftersom att olika delar av kretsen inte langre kan approximeras
till individuella kretselement utan en total elektromagnetisk beskrivning maste an-
vandas [2]. Ofta finns det ocksa ett flertal olika parametrar som maste optimeras
som impedans, bandbredd och forstarkning och i manga fall leder optimeringen av
individuella sadana parametrar till konflikt med de andra.

I dagsléget sker designen av hogfrekvenskretsar med ett tillvagagangssatt som byg-
ger pa en forutbestamd kretstopolgi. Inledningsvis placeras alltsa kretselement som
transmissionsledningar, spolar och kondensatorer pa designytan baserat pa tidiga-
re kunskap. Dessa parametriseras sedan genom till exempel bredd, h6jd, kapacitans
och induktans. For vissa kretstopologier kan dessa parametrar bestimmas analytiskt
utifran 6nskad prestanda medan for andra behéver parametrarna optimeras med val-
kanda optimeringsalgoritmer. Problemet med optimering ar att komplexiteten for
elektromagnetiska simuleringar ar véldigt hog sa varje iteration i optimeringspro-
cessen ar véldigt berdkningstung och optimeringen blir valdigt tidskrévande [3].

Ett satt att komma runt den komplexa EM-simuleringen ar att istéllet anvanda
surrogatmodeller dar EM-simuleringen byts ut mot en mycket enklare modell. Nack-
delen med detta ér att det tidigare har varit mycket komplicerat att bygga surro-
gatmodellen och komplexiteten vixer snabbt med antalet variabler i optimeringen.
Det vanliga ar darfor att endast tva till tre variabler anvinds i optimeringen vil-
ket kraftigt begransar applikationerna [4]. En annan nackdel med tidigare nimnda
metoder dr att man i valet av den forutbestdmda geometrin kraftigt begransat 16s-
ningsrummet. Detta innebér att det &r osannolikt att optimeringen kommer narma
sig ett globalt maximum bland alla tankbara kretstopologier som ockuperar samma
geometriska yta pa kretsen. Vilket i slutdndan begriansar vilken prestanda som kan
uppnas [3].

For att komma runt denna begrinsning kan en surrogatmodell tillsammans med
en invers kretsdesign anvandas. Invers design bygger pa att man utgar utifran vissa



prestandakrav pa kretsen, till exempel bandbredd och impedansanpassning och uti-
fran dessa iterativt leta efter en kretsdesign som uppfyller dessa sa bra som mojligt
[5]. Hur detta skiljer sig fran traditionell design visas i figur 1.

Traditionell direkt design

Forutbestimd - , . Optimal prestanda
kretstopologi > Algoritm » for vald
kretstopologi
Optimal . ;
kretstopologi som . ’ Férutbestam
ger dnskad Algoritm < prestanda
prestanda

Invers design

Figur 1: En konceptuell jamforelse mellan traditionell och invers design, baserad
pa bild av Loonen m.fl [6, s. 379, fig. 15.1].

Invers design har pa senare ar borjats anvindas inom en mangd olika forsknings-
omraden som kemiteknik [7], design av barytor inom flyg [8] och nanofotonik [5],
[9]. Det har dessutom visat sig inom nanofotonik att invers design ofta leder till
strukturer och topolgier som inte alls ser ut som de traditionella designerna utan
istdllet har ett véldigt ointuitivt monster som néstan uppfattas som slumpmassigt
men som leder till battre prestanda dn traditionell design [9].

Losningsrummet for invers design blir snabbt valdigt stort eftersom det finns valdigt
manga mojliga kretstopologier. Losningsrummet ar storleksordningar storre dn for
traditionell design vilket leder till samma problem som innan; att gora fullstdndiga
EM-simuleringar under optimeringen ar mycket tidskravande. En 16sning inom na-
nofotonik som foreslagits for att 16sa detta ar att trdna en maskininlarningsmodell
(ML) pa att gora EM-simuleringarna [10]. Detta kraver alltsa en engangskostnad av
tid for att trdna ML-modellen men nar det val ar gjort blir varje individuell EM-
simulering snabbare, vilket mojliggor valdigt effektiv optimering.

Invers design har dven borjat anvindas inom hogfrekvensteknik bland annat av
Karahan m.fl [3]. T deras rapport presenterar de en invers designprocess med en
ML-modell for att skapa impedansanpassningsnét vid 30-100 GHz. Detta ér en hog-
frekvensstruktur som minimerar reflektioner i 6évergangen mellan tva kretselement
med olika impedanser. De gjorde detta genom att diskretisera kretsen som ett rutnét
dar varje ruta antingen var fylld av metall eller inte. De trdnade sedan en ML-modell
att forutsdga dessa kretsars beteende och anvande till sist en optimeringsalgoritm
for att inverst hitta ett nat som uppfyllde deras krav.



1.1 Syfte

Med bakgrund i detta syftar denna rapport till att framstélla en designmetod for
att generera en elektrisk krets utifran 6nskade S-parametrar. Designmetoden ska an-
vanda invers design i kombination med ett neuralt natverk och en genetisk algoritm
(GA). Designmetoden jamférs med och bor dessutom ha nagon fordel 6ver kon-
ventionella designmetoder i antingen tidsatgang, kretsprestanda eller storleken pa
kretsen. Arbetets syfte ar dessutom att med metoden designa ett Harmonic Tuning
Network (HTN) och tva Lumped Passive Matching Filter (LPMF).

1.2 Avgransning

Pa grund av begrinsad datorkraft och projektets tidsram avgransades dimensionerna
for de pixelerade anpassningsnaten till 13 x 13 pixlar och frekvensomradet valdes
till 1-10 GHz med en upplosning pa 0,5 GHz. En ytterligare avgransning ar att
endast studera passiva kretsar. Den metod som arbetet anvinder sig utav kan édven
appliceras pa mer avancerade kretsar som exempelvis forstarkningskretsar, dock
skulle detta krava fler parametrar och mer traningsdata vilket kraver mer datorkraft.

2 Teori

I detta avsnitt presenteras teorin kopplad till arbetet.

2.1 Hogfrekvenskretsar

Vid hoga frekvenser ar det mycket anvindbart att diskutera elektriska nét i termer
av elektromagnetiska vagor istéllet for strommar och spanningar som annars ar
vanligt. Detta beror pa att kretsens storlek ar jamférbar med vaglangden pa de
elektromagnetiska vagorna i den [2].

2.1.1 Mikroremsa och karakteristisk impedans

En mikroremsa (microstrip) ar en typ av transmissionsledning som ar vanlig for
hogfrekvenskretsar. Den bestar av en metallremsa som ar placerad ovanfér en me-
tallplatta, separerade av ett dielektriskt substrat, se Figur 2 [11].

Metallremsa It

Substrat

Jordad platta

Figur 2: Bild 6ver mikroremsans struktur och relevanta matt.



En viktig egenskap for transmissionsledningar ar dess karakteristiska impedans. Den
karakteristiska impedansen ar forhallandet mellan amplituden av spédnningen och
strommen i en vag som fardas i transmissionsledningen. Det ar vanligt att designa
transmissionsledningar sa de har en karakteristisk impedans pa 502 [2].

Den karakteristiska impedansen beror for en mikroremsa pa dess bredd W, substra-
tets tjocklek h och substratets dielektriska konstant ¢,. Forhallandet mellan W och
h for en onskad karakteristisk impedans Z, och given dielektrisk konstant e, kan
berdknas enligt ekvation (1). Dessa ekvationer forutsitter att férhallandet mellan
metallremsans tjocklek ¢ och substratets tjocklek h éar forsumbart(f/h < 1) [12].

N F =1 for W/h < 2.
h | 2(B-1-m@B—1)+ %" [In(B—1)+039— %)) for W/h > 2.

Er Er

I ovanstaende ekvation ar variablerna A och B foljande:

_é €r+1+5r—1
60 2 e +1

A

0.11 377
(0.23 n > , T

- 2)

Er

2.1.2 Effektviagor och S-parametrar

Ett elektriskt nédt kan betraktas som en svart lada bestdende av godtyckliga elekt-
riska komponenter kopplade till varandra och som interagerar med andra nat genom
portar. Det enklaste fallet ar tvaporten vilket ar det som genomgaende kommer dis-
kuteras i detta arbete. Med denna beskrivning av nat kan det anvindbara begreppet
effektvagor (power waves) definieras dér a;,as &r ingdende vagor i nitet och by, by
ar utgaende. En definition givet spdnning och strom ar

Y U, + 1,Z,
‘ 2V 7, 3)
- U, — 1,7,

N7

dar U;, I; &r spanning och strom 6ver port ¢ och Zj ér en godtycklig referensimpedans
ofta vald till 50 2 [13].

a O— —0 bs
_ >
by [S] as
— —
O— —o0

Figur 3: En tvaport med effektvagor och S-parametrar.



For att relatera a; och b; i ett linjart elektriskt nat kan nétets transmissionsfunktion
beskrivas med en uppséttning S-parametrar (Scattering Parameters). Varje uppsatt-
ning S-parametrar géller enbart for en specifik frekvens och karakteristisk impedans.
For ett tvaportsnat definierat som Figur 3 ges forhallandet av

HEEEIIEE "

S11 kan fysikaliskt tolkas som ingangsreflektionskoefficienten da nétets utgang ter-
mineras i en matchad last (a3 = 0). P4 samma sétt dr Sy utgangsreflektionskoeffici-
enten (a;=0). Sy; ar transmissionen framat igenom néatet och Sys ar transmissionen
baklanges genom natet. I ett godtyckligt nat kan alla \S;; vara oberoende men i detta
arbete behandlas endast passiva nat. Dessa ar reciproka vilket innebér att Sy, = So1
och att |S;;| <1 [13].

For att beskriva hur nat paverkar elektromagnetiska vagor finns ytterligare beskriv-
ningar, till exempel kaskadparametrar (ABCD-parametrar). Kaskadparametrar &r
definierade inte utifran inkommande och reflekterade vagor utan spanningar och
strommar vid portarna. En fordel med ABCD-parametrar ar att det ar mycket en-
kelt att summera effekten av flera tvaportar i rad givet deras ABCD-parametrar.
Det gar enkelt att omvandla mellan S-parametrar och ABCD-parametrar vilket kan
utnyttjas da effekten av flera tvaportar i rad uttryckt i S-parametrar ér av intresse

[2].

2.1.3 Impedansanpassningsnit

Impedansanpassningsnat ar en typ av krets som anvands for att anpassa lastens
impedans Zj, till kdllans impedans Zg. Om dessa impedanser inte ar matchade séa
bildas reflektioner i kretsen vilket leder till att staende vagor uppstar. Detta leder i
sin tur till ineffektiv effektoverforing [2].

Ett Lumped Passive Matching Filter (LPMF) &r en typ av anpassningsnat som
bestar av enbart passiva komponenter. Dessa anviands ofta tillsammans med ef-
fektforstarkare for att oka forstarkningen genom att anpassa lastens impedans till
forstarkarens. De eftertraktade egenskaperna av ett LPMF ar lag forlust for de fre-
kvenser som skall forstdrkas och bra filtrering av 6vriga frekvenser. Beroende pa
applikation kan lagpass-, bandpass- och hogpasskarakteristik vara intressant samt
den 6nskade bandbredden vara lag eller hog [14].
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Figur 4: Schematisk bild 6ver ett exempel pa ett konventionellt LPMF med kél-
limpedansen Zg och lastimpedansen Z.

Ett Harmonic Tuning Network (HTN) ar en typ av anpassningsnit som anvéinds
tillsammans med forstarkare for att oka effektforstarkningen samt effektiviteten.
Syftet med en HTN-krets ar att vid nagra fa viktiga frekvenser uppvisa en specifik
impedans och pa sa sitt oka effektiviteten av forstarkaren. Till exempel genom att
effektivt sldppa igenom signaler vid en viss frekvens och fortrycka signalen vid en
annan frekvens vilket 6kar effektiviteten [15].

2.1.4 De-embedding

De-embedding ar en process som kan appliceras efter en métning pa en samman-
satt krets. De-embedding-processen anviands for att isolera den intressanta kretsen
i en matuppstéallning fran fixturen. Detta gors matematiskt genom att forst mata
S-parametrarna Sp;gi,, for fixturen. Sedan aterfas S-parametrarna Sg ;s for den in-
tressanta kretsen fran S-parametrarna Sisening som erhéllits av matningen pa hela
uppstéllningen [16]. Genom att omvandla S-parametrarna till ABCD-parametrar fas
SKrets genomy;

[ ABCD ] rets [ ABCD }:m [ ABCD }Métmng [ ABCD }:ﬁ .
{ }Krets - {[ ABCD }Krets}ABCD—}S.
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Port 1 Port 2

ABCDFixtur ABCD ABCD

Matning Fixtur

Vv

Port 1 Port 2
-

ABCD

Krets

Figur 5: De-embedd-processen anvinds for att i efterhand ta bort effekten av fix-
turen som behovs for att méta pa kretsen. I denna figur bestar fixturen av tva
transmissionslinjer vilka ar sammankopplade med den intressanta pixelerade struk-
turen.

2.1.5 Smithdiagram

Ett vanligt séitt att redovisa S-parametrar ar med ett Smithdiagram. Det anvinds
ofta for att visualisera impedanser, admittanser och reflektionskoefficienter samt
sambandet mellan dessa. Smithdiagrammet &r ritat i enhetscirkeln for det komplexa
reflektionsplanet, darfor ritas reflektionskoefficienter in som om det vore ett van-
ligt kartesiskt koordinatsystem. Daremot omvandlas impedanser till motsvarande
reflektionskoefficienter enligt ekvation (6) innan de ritas in.

(6)

Detta gor det enkelt att omvandla mellan impedanser Z och vilka reflektioner I' de
medfor. Diagrammet normaliseras utifran en referensimpedans Z; som i de flesta

fall satts till 502 [2].



Figur 6: Smithdiagram ar ritade i enhetscirkeln for det komplexa talplanet. Dessa
anvéinds for att visualisera och jamfora impedanser, admittanser och reflektionskoef-
ficienter. Alla impedanser och admittanser omvandlas till de reflektionskoefficienter
som impedansen medfor innan de ritas in.

2.2 Djup maskininlarning

Nedan presenteras teori kopplat till det neurala natverkets ingaende delar och de
strukturer som anvénts under dess uppbyggnad.

2.2.1 CNN

CNN ar en forkortning for den engelska termen Convolutional Neural Network. Detta
ar en typ av natverk som generellt anviands for att effektivt analysera tvadimensio-
nellt strukturerad visuell information som bild och video. Anledningen till detta
beror pa natverkets formaga att extrahera och finna komplexa moénster i data [17].

Ett CNN-lager definieras av ett antal filter vars storlek bestdms av parametern kérn-
storlek, kernel size. Dessa filter ar matriser bestaende av vikter som iterativt passerar
over den ingaende datan samtidigt som faltning i varje punkt utférs. Den matematis-
ka operationen faltning som iterativt anvands innebér att skaldrprodukten beridknas
av filtrets matris och den ingaende datans korresponderande datapunkter. Summan
av dessa produkter bildar déarefter en punkt i den utgaende datan. Detta tillviga-
gangssitt resulterar i en utgaende data av samma form som den ingaende datan med
skillnaden att datan som nu skickas vidare har forstarkta egenskaper beroende pa
filterstrukturen som anvénts. Detta resulterar i en sa kallad egenskapskarta feature
map som representerar en viss egenskap i den ingaende datan som filtret lart sig att
identifiera [17].



Genom att anvinda sig utav CNN-lager som innefattar flera filter kan ett flertal
egenskaper extraheras per lager. Detta tillsammans med anvindning av flera lager
i ett djupare CNN-néatverk mojliggor att specifika egenskapskartor skickas vidare
genom néatverket, vilket resulterar i att mer komplexa egenskaper kan extraheras
och forstas av nétverket [17].

2.2.2 Residuella nat

Djupare neurala natverk trénas i syfte att extrahera och finna mer komplexa mons-
ter i data. Residuella nat ar en variant av CNN-néatverk som introducerades som en
16sning till problemet att djupare nétverk kan leda till en sémre noggrannhet for en
modell. Skillnaden mellan dessa och CNN-natverk &r att residuella nat ér indelade
i block och innefattar identitetskopplingar mellan dessa blocks respektive in- och
utgang. Detta mojliggér anvandning av djupare néatverk, flera residuella block, for
att kunna finna de mest komplexa monstren i datan samtidigt som identitetskopp-
lingarna gor att natverket justeras till att undvika lager som forsémrar modellens
noggrannhet [18].

2.2.3 Funktioner for konstruktion av neurala natverk

L2-reglering ar en vanlig metod for att motverka Gveranpassing och innebér att man
lagger till en term till forlustfunktionen som &r proportionell mot kvadraten av vik-
terna i natverket. Detta tvingar modellen att halla vikterna sma, vilket minskar
risken for Overanpassning genom att géra modellen mindre kanslig for sma variatio-
ner i traningsdata [19].

Dropout ar en annan vanlig teknik for att motverka 6veranpassning. Dropout inakti-
verar slumpmassigt en viss andel av neuronerna i nétverket under varje traningssteg.
Detta tvingar natverket att inte forlita sig for mycket pa enskilda neuroner, vilket
minskar risken for 6veranpassing [19)].

Anvandning av normaliseringsfunktioner som Batch Normalization i djupa neurala
natverk ar en vanligt forekommande teknik for att stabilisera och snabba upp tra-
ningsprocessen. Dessa funktioner bygger pa att normalisera den data som skickas
mellan neuronerna [20].

2.3 Genetiska optimeringsalgoritmer

Genetiska optimeringsalgortimer ar en grupp av heuristiska optimeringsalgortimer
som &r inspirerade av naturlig evolution. En allmédn GA bygger pa en uppséittning
kandidatlosningar. En sadan kandidat beskrivs av sitt genom, ofta en lista av viarden
kallade for gener. De olika stegen i en GA beskrivs i Figur 7 och i listan under.
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[ Mutation ] [ Evaluering ]

Selektion

Figur 7: Flodesschema 6ver en allméan GA med de viktigaste stegen.

1. Initialisering av population: Den forsta populationen av individer slumpas séa
att en stor del av 1osningsrummet técks.

2. Evaluering: En evalueringsfunktion berdknar varje individs ldmplighet som
l6sning for det specifika problemet.

3. Selektion: En selektionsfunktion anvénds for att bestamma vilka individer som
ska korsas for att skapa nasta generation.

4. Korsning: En korsningsfunktion anvénds for att blanda gener fran flera indi-
vider (fordldrar) for att skapa en ny individ (barn). Hur detta gors varierer
starkt mellan olika problem. Till skillnad fran naturen déar ett barn ofta en-
dast har gener fran tva fordldrar finns det inga begransningar pa hur manga
foraldrar ett barn kan ha i en GA.

5. Mutation: Nagra av barnens gener &ndras slumpmassigt for att fora in mer
variation i population.

Dessa steg upprepas antingen for ett forutbestamt antal generationer eller tills en
individ nar ett tillrackligt hogt viarde i evalueringen. En vanlig selektionsfunktion &r
turneringsselektion med en turneringsstorlek K. I denna funktion stalls K slump-
massigt utvalda individer fran populationen mot varandra och den bésta av dem
véljs som foralder [21].

3 Metod

I detta arbete har en designmetod skapats for att kunna generera anpassningsnét
i 1-10 GHz-omradet. Detta har gjorts genom att anvinda en krets som ar diskreti-
serad i ett rutnat av metall eller inte metall, som representerades av binara virden
”1” respektive 70”. Sedan simulerades manga slumpméssiga sadana kretsar for att
bestamma deras S-parametrar, detta med syfte att skapa en stor mangd tranings-
data. Denna traningsdata har sedan anvants for att trdna en ML-modell att agera
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surrogatmodell at simuleringarna. ML-modellen har i sin tur anvants for att snabbt
evaluera S-parametrarna till kandidatlosningarna i en genetisk algoritm. For att se-
dan generera kretsarna som presenteras i avsnitt 3.1.1 har 6nskade S-parametrar
givits till den genetiska algoritmen som i sin tur har genererat en krets som matchar
de S-parametrarna.

3.1 Simuleringar av S-parameter i ADS

Etthundratusen diskretiserade kretsar slumpades fram utifran design- och urvalskri-
terier. Dessa kretsars S-parametrar simulerades sedan i Keysight Pathwave Advan-
ced Design Systems (ADS), med hjalp av dess simulator Momentum som ar speciellt
anpassad till planara strukturer [22].

3.1.1 Kretsspecifikationer

Kretsarna utgjordes av ett 13 x 13 rutnét av kvadratiska pixlar. Dessa represente-
rades av en binar matris dar en etta motsvarade att pixeln var fylld med metall och
en nolla motsvarade avsaknad av metall i pixeln. Detta gjordes for att mojliggora
hanteringen av olika kretstopologier for ett neuralt nédtverk. En port placerades édven
i var ande av rutnatets mittenrad.

Storleken pa en pixel var 0,9 mm plus ett 6verlapp pa 10% mellan pixlarna. Syftet
med att pixlarna overlappade var att oka den elektriska kontakten mellan diagonala
pixlar. Den totala storleken av en enskild metallpixel var 1,08 mm med 6verlappet
inkluderat. Denna storlek motsvarar ungefar 2% av centervaglangden for det fre-
kvensintervall som undersoktes. Anledningen till att denna storlek valdes var att
pixlarna da fick en karakteristisk impedans pa ~ 502 enligt ekvation (1).

— — B Vvetal
1110100111101
1011101101011 I:l Inte Metall
0111010000011
1011011100011 Port 1
0110000000001
1701011100000 1 D
171170101101 111
1100011101101
0011011101010

17170011001 0011
1011101110101
0101110101011

11,7 mm

Figur 8: En 13 x 13 binar matris motsvarar en krets med pixlar som antingen kan
innehalla metall eller inte. Storleken pa varje pixel ar 0,9 mm + 10% extra metall
pa var sida om metallpixlarna for att ge god diagonal elektrisk kontakt.
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3.1.2 Kretsurval

Etthundratusen kretsar slumpades fram fran en normalférdelning dar densiteten
av ettor i matrisen som representerade kretsarna i genomsnitt var 50% med en
standardavvikelse pa 15%. Alla kretsar med en densitet over 80% ettor och under
10% plockades bort. For att inte simulera kretsar med ointressanta S-parametrar
filtrerades de kretsar som saknade elektrisk kontakt mellan portarna bort. Detta
kontrollerades genom att anvanda en algoritm som boérjar vid ena porten och testar
alla mojliga vagar mellan pixlarna tills den hittar till den andra porten eller har
provat alla vagar. De kretsar som inte uppfyllde kravet byttes ut mot en slumpad
krets med samma densitet som den forra.

3.1.3 Simulationsspecifikationer

En momentum-simulering i ADS gjordes pa de etthundratusen kretsar som valts
ut for att bestdmma kretsarnas S-parametrar. Detta gjordes for 19 punkter mellan
1-10 GHz (0,5 GHz steg). Denna process automatiserades genom att styra ADS med
Python.

For att erhalla de etthundratusen simulerade datapunkterna infor traningen av det
neurala natverket anvindes en Chalmers-server i syfte att kunna kora flera simu-
leringar parallellt. Fem simuleringar korde parallelt med 7 tradar var. Alla kretsar
simulerades med en 1 cm transmissionslinje till in- och utgangsporten for att undvi-
ka att portarna ar placerade inuti strukturen vilket kan leda till felaktiga resultat.
Effekten av denna togs bort i behandlingen av datan efter simuleringen med hjalp av
de-embedding-processen som beskrivs i avsnitt 3.2.2. Det substrat som anviandes for
simulationen var ett Rogers-4350B med tjocklek 0,508 mm. Detta har en dielektrisk
konstant e, = 3,66. Som ledare anvandes koppar med hojd 0,017 mm. Bottenplattan
antogs vara en perfekt ledare med tjocklek 0,017 mm.

3.2 Traning av djupt maskininlarningsnéat

Nedan beskrivs tillvigagangssattet for att optimera det neurala nétverkets paramet-
rar i syfte att finna den optimalt presterande modellen.

3.2.1 Modellstruktur

Det djupa neurala nétverkets syfte under arbetet var att prediktera S-parametrar gi-
vet en pixelerad kretsstruktur. Pa grund av komplexiteten i att simulera S-parametrar
for en elektromagnetisk krets kravdes en modell som kan uppfatta komplexa mons-
ter och samband. Darfor anvindes en modellstruktur som grundar sig i tekniker for
bildigenkanningsnatverk.

Modellstrukturen framstélldes genom att trédna flera olika modeller dar deras re-
spektive medelfel jamfordes. I de olika modellerna varierade antal faltningslager och
deras karnstorlek. Dessutom varierade antalet helt sammankopplade lager och hur
manga neuroner de inneholl. Pa grund av att modellstruktur och storlek ar starkt
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beroende av hardvarukapaciteten kunde dessa tester dven visa pa hur komplex mo-
dell som var mojlig att trana. Med denna information kunde sedan den optimala
modellstrukturen bestammas.

Den optimala modellstrukturen bestod av ett residualt nétverk som innefattar 14
tvadimensionella faltningslager (CNN lager) med minskande karnstorlek fran 6 x 6
till 3 x 3, varvid L2-regulering och normaliseringslager anvants for att minimera
6veranpassning. Pa grund av den residuala nétverksstrukturen existerar kopplingar
mellan flera av faltningslagren istéllet for bara de nérliggande lagren. Tillsammans
med normaliseringslagren innebar detta att modellen kan undvika exploderande eller
forsvinnande gradienter vilket forbattrar bade stabiliteten och konvergenshastighe-
ten. Som aktiveringsfunktion for dessa har leakyReLU anvénts i syfte att undvika
att en del neuroner inte anvands under traningen. Detta innebér att modellen blir
mer robust och att alla neuroner anvands och trédnas under hela traningsprocessen.

Sedan foljde en formatering av de egenskapskartor som faltningslagren producerat
till en endimensionell vektor for att de fullt sammankopplade neuronerna skulle
kunna bearbeta den framtagna informationen. Detta gjordes med hjilp av ett ut-
plattningslager kallat Flatten. Darefter anvandes fyra helt sammankopplade lager
med 2048 neuroner for att kunna ta in den information som faltningslagren lyc-
kats producera i syfte att avgora S-parametrarna for den givna kretstopologin. Des-
sa lager anvandes tillsammans med samma regulerings- och normaliseringsmetoder
som faltningslagrena, samt en dropout-funktion pa 30% och aktiveringsfunktionen
leakyReLU. Utlagret fran modellen innefattade 114 neuroner tillsammans med tanh
som aktiveringsfunktion. Antalet utneuroner valdes i syfte att varje neuron skall
avgora antingen real eller imagindrdelen av en av de tre S-parametrarna vid en viss
frekvens.

3.2.2 Processera datamangden

For att oka datamédngden utan att oka antalet kretsar som simuleras utnyttjades
symmetrier for S-parametrarna. Genom att rotera kretsarna 180° samt byta S1; och
S99 mot varandra dubblerades antalet unika kretsar. Genom att sedan vinda kretsar-
na dubblerades antalet unika kretsar igen. De etthundratusen unika kretsarna som
simulerats blev genom denna process fyrahundratusen. Alla simuleringar genomgick
aven en de-embedding-process for att ta bort paverkan av den transmissionslinje
som placerats pa in- och utgangarna av kretsarna under simulering.
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Figur 9: Genom att rotera och vianda pa en simulerad krets ar det mojligt att
fyrdubbla dataméngden utan att simulera fler kretsar.

3.2.3 Traningsprocessen

Under traningen av det neurala natverket valdes antalet epoker till 600 tillsam-
mans med en batchstorlek som valdes till en hundradel av traningsdatans storlek.
Traningsdatan utgjorde 90% av den totala datamangden samtidigt som validerings-
datan utgjorde de resterande 10%.

3.3 Genetisk optimering och kretsspecifikation

Efter att det neurala néatverket trianats anvindes det tillsammans med en genetisk al-
goritm for ta fram pixelerade kretsar. For att skapa algoritmen anvindes pythonbib-
lioteket pyGAD, som &r byggt for genetiska algoritmer [23]. Den genetiska algoritmens
parameterval byggde delvis pa den algoritm som Karahan m.fl anvénde i sin rapport
[3]. Varje losningskandidats genom kodades som en bindr 13 x 13-matris med totalt
132 gener. En populationsstorlek pa 4096 individer och 100 generationer anvindes. I
evalueringssteget anvandes det neurala nétverket for att prediktera S-parametrarna
for varje matris i populationen. For att integrera impedansanpassningsegenskaper i
kretsen omvandlades sedan S-parametrarna som det neurala nétverket predikterat
fran Zg = 50 Q till Zg = 25 Q. Detta medfor kretsar som anpassar mellan en kal-
limpedans Zg = 25 ) och en lastimpedans Z; = 50 ). Med de nya S-parametrarna
beréknades sedan avvikelsen for varje individ €; med en felfunktion som bestamdes
av vilken krets som skulle designas (LPMF eller HTN). Lampligheten for individ j
i fraga gavs da av 1/(g; +n) dar n > 0 var mycket litet. For att selektera forald-
rar anvandes turneringselektion med en relativt lag turneringsstorlek pa K = 256,
for att behalla stor variation i populationen. Korsningsfunktionen som anvindes
och som visas i Figur 10 var en blandning av en rekombination dar tva matriser
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slogs samman vid slumpmassiga positioner pa varje rad och injektion dér en helt ny
matris injicerades in i populationen for att cka variationen. Sannolikheten for injek-
tioner minskade linjart med antalet passerade generationer, detta for att fa mindre
variation och béattre konvergens mot maximumet for de senare generationerna i al-

goritmen.
Rekombmatlon
Forilder 1 Fordlder 2
Korsnlng ................................................

S

Injektion ‘Generera slumpad matris| ——
P=xz

Barn

Figur 10: Korsningsfunktionen for GA:n dar sannolikheten P for att antingen re-
kombination eller injektion skulle ske gavs av x som gick linjart mellan 0,3 vid forsta
generation till 0 vid sista.

Utover korsningen anvandes aven elitism som alltid tog de 8 bésta fran foregaende
generation och direkt dverforde dem. Detta for att garantera en vixande lamplighet.
Som mutationsfunktion anvindes en fast sannolikhet pa 5% for varje gen att den
slumpmaéssigt skulle byta mellan 1 och 0.

3.3.1 LPMF

For att designa ett Lumped Passive Matching Filter (LPMF) med lagpass-egenskaper

anvandes felfunktionen: v

e=> (1—ISu(fi)l). (7)

=0
Detta innebér att | S| maximeras mellan frekvenserna fy och fy. For designen av
ett LPMF med bandpass-egenskaper anvandes:

N-0.5

N
= Z 1— |512 fz + Z |S12 fz Z |S12 fl : (8)
=0

i=N+0.5

Denna felfunktion maximerar ocksa |Sis| mellan frekvenserna fy och fy men mini-
merar ocksa |S12| utanfor detta intervall. Dessa felfunktioner méjliggér en optimering
av valfritt lagpass- eller bandpassfilter genom val av enbart frekvenspunkterna dér
|S12| = 1 onskas.

3.3.2 HTN

For att designa ett Harmonic Tuning Network (HTN) anviandes felfunktionen:

15



e1 =5 (|1 + Re(Sui(f2)) + |1 — Re(Su1(f3))])
g =5 ([Im(S11(f2))[ + Im(S11(f3))])

ez = [1 = [Sia( )] + [S12(fo)] + |[S12(f3)]

g4 =2-|Su(f1)l

4
€= Zai , (10)
i=1

dar f1, fo och f3 ér de valda frekvenserna for filtret, vilket mojliggér design av
valfritt HTN-filter inom de givna frekvensintervallet 1-10 GHz. Denna felfunktion
optimerar mot att |S12| = 1 vid fi, Re(S11) = —1 vid f5 och Re(S11) = 1 vid f;.

4 Resultat och diskussion

Nedan presenteras de resultat som erhallits under arbetet tillsammans med tillho-
rande diskussion.

4.1 Utvardering av det neurala natverket

Det forsta som studerades for att utvirdera det neurala natverket var hur traning-
och valideringsmedelfel minskade med antalet epoker. Antalet trédningsepoker oka-
des i flera steg tills dess att medelfelet (MAE) ej minskade med ytterligare epoker,
se Figur 11. Detta resulterade i en modell med ett valideringsmedelfel pa 0,0302.

Traning och validerings MAE Trénings- och valideringsforluster

0.5 0.5
L Trénings MAE ® Traningsforluster

Validerings MAE Valideringsférluster

0.4 0.4

03 0.3

Forluster

/.q‘ 0y o

MAE

0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 00
0 100 200 300 400 500 600 : 0 100 200 300 400 500 600

Epoker Epoker

Figur 11: Figurerna visar hur tranings- och valideringsforluster samt medelfelen
fordndras under trianingsepokerna. I Forlusterna ingar MSE kombinerat med L2-
reguleringen.

Forutom de parametrar som testades under projektarbetet skulle aven experiment
kring regulering och normaliseringsfunktioners paverkan pa modellens noggrannhet
vara aktuellt. En stor faktor som begridnsat modellstrukturen och dess storlek har
varit hardvaran for att trdna och anvianda storre neurala natverk. Under arbetet
anvandes en grafikprocessor fran Nvidia med modellnamn 4070 super med 12 GB
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grafikminne. Traningsprocessen innefattade en 6kning av modellens djup och dér-
med storlek for att avgora den storsta modellstorleken som hardvaran kunde tréana.
P& grund av att en storre modell har storre mojlighet att uppfatta mer komplicerade
samband och monster skulle en grafikprocessor med mer grafikminne tillsammans
med den residuella natverksstrukturen eventuellt kunna anvéndas till att skapa en
mer avancerad modell med battre noggrannhet.

Nedan i Figur 12 visas absolutfelet per frekvens och S-parameter, det orangea strec-
ket representerar medianen, de blaa boxarna representerar 25-75 percentilen och de
vertikala strecken representerar 0-90 percentilen. Absolutfelet € har definierats enligt

e = /Re(S,) — Re(Sy))? + (Im(S,,) — Im(S,))?. (11)

Dar S, ar det predikterade vardet och Sy ar vardet fran ADS-simuleringen.

S11 S12 S22

S

Absolutfel (g)

Absolutfel (g)

Absolutfel (&)
°

S g

55555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555555

Frekvens (GHz) Frekvens (GHz) " Frekvens (GHz)

Figur 12: Figuren visar absolutfelet per frekvenspunkt per S-parameter mellan det
neurala natverkets prediktion och resultatet fran ADS-simulering.

Fran Figur 12 kan det konstateras att det neurala nétverket presterar betydligt
battre pa laga frekvenser. Detta tros bero pa att sambandet mellan S-parametrarna
och pixelstrukturen blir mer komplext da fler vaglangder far plats per pixel, vilket
gor det svarare for det neurala nétverket att prediktera S-parametrarna for kretsen.

4.2 Utvardering av de genererade kretstopologierna

Prestandan av de tre kretsarna som slutgiltligen designades med den framtagna
metoden presenteras har (for att se deras utformning se appendix A). Nedan i Figur
13 och 14 visas amplituden av Si plottat mot frekvens fér Momentum-simulerade
Sio-parametrar och predikterade Sis-parametrar. Denna Momentum-simulering och
prediktion utgick fran den GA-genererade kretsdesignen for respektive krets. Déar
den véanstra figuren visar alla virden medan den hogra ar forstorad kring 0 dB. For
lagpassfiltret sattes fo = 3 GHz, fy = 7 GHz och for bandpassfiltret sattes fo = 4
GHz och fx =6 GHz i ekvation (7) och (8).
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Figur 13: Amplitud av Sy, for lagpassfiltret. Figuren till hoger dr en forstorad bild
kring 0 dB. Den sldta orangea linjen ar resultatet av ADS-simulationen och den
hackigare blaa linjen ar det neurala natverkets prediktion.

Filteregenskaperna for lagpassfiltret kan urlasas fran Figur 13 och det kan ses att
filtret aldrig har samre én -0,55 dB dampning i passbandet och att filtret nar under-
tryckning pa -35 dB relativt snabbt i stoppbandet. Denna prestanda ér jamférbar
med konventionellt designade filter i samma frekvensomrade. Ett lagpassfilter vid
liknande frekvenser med anpassningsegenskaper designat av Oraizi m.fl. uppvisade
som samst -0,8 dB i passbandet men nadde -35 dB undertryckning snabbare &n
filtret i Figur 13 [24].
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Figur 14: Amplituddiagram av S, for bandpassfiltret som visar skillnaden mellan
det neurala natverkets prediktion (bld) och resultatet fran ADS-simuleringen (oran-
ge). Den hogra bilden visar en forstorad version av amplituddiagrammet vid 0 dB.

Bandpassfiltret i Figur 14 har ungefir -1,25 dB i passbandet. Over passbandet nér
filtret -35 dB relativt snabbt. Daremot nar undertryckningen for laga frekvenser i
stoppbandet inte -35 dB och ligger 6ver -20 dB for en majoritet av frekvenspunk-
terna. Detta ar mycket samre prestanda an lagpassfiltret som presenterades i Figur
13. Det ar diskutabelt om ett filter med denna prestanda &r anvandbart for rik-
tiga applikationer. Sannolikt beror denna skillnad, jamfort med lagpassfiltret, pa
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att optimeringskravet var mycket hardare stallt och att det inte ar sédkert att det
ar fysiskt mojligt att designa ett filter med de onskade egenskaper inom de givna
designutrymmet.

Fran Figur 13 och 14 kan det konstateras att da straffunktionen enligt ekvation
(8) anvands blir den maximala amplituden av Sj5 betydligt mindre jamfort med da
ckvation (7) anvinds. Detta beror pa att straffunktionen enligt ekvation (8) bade
maximerar Sis inom fy och fy samt minimerar S, utanfor. Ett mojligt satt att oka
amplituden och fortfarande behalla bandpassegenskaper hade varit att vikta felet
innanfér och utanfor fy-fn olika i likhet med vad som gjordes i felfunktionen for
HTN-nétet enligt ekvation (9). Det &r dock inte sikert att det hade gett ett filter
med bibehéllna bandpassegenskaper och en lika hog amplitud som for lagpassfiltret
da det inte nédvéandigtvis existerar ett sadant filter inom de givna designutrymmet.
Ett sitt att undersoka detta hade varit att kraftigt cka populationsvariationen i
den genetiska algoritmen genom mer injektioner, storre mutationsstorlek och storre
populationer. Detta skulle 6ka den genetiska algoritmens tidsatgang men minska
sannolikheten att den fastnar i ett av felfunktionens lokala minimum.

Fran Figur 13 kan det ocksa konstateras att &ven om kretsen inte optimerades for
hog amplitud utanfor fy - fx sa erholls en hog amplitud dven for frekvenser ldgre én
fo. For frekvenser som 6versteg fn erholls en betydligt lagre amplitud. Fran Figur
14 syns hur amplituden mellan fy och fy blir ligre d& amplituden under f; forsoker
fas sa lag som mojligt. En tolkning av detta ar att det inte gar att sdnka amplituden
av frekvenserna utanfér passbandet utan att ocksa sdnka den for de frekvenser i
passbandet.

Bandpassfiltret har en tydlig forsimrad formaga att filtrera de ldgre frekvenserna
som stracker sig fran -27 dB vid 3 GHz till -10 dB vid 1 GHz utifran Figur 14.
Utifran designkravet med att det alltid ska finnas en sammankopplad vag mellan
portarna kommer kurvorna i Figur 14 med stor sannolikhet g&a mot origo da likstrom
kommer passera genom mikroremsorna utan motstand eller reflektioner. Detta be-
tyder att kretsen féormodligen inte kommer kunna forhalla sig till de forbestamda
filtreringsegenskaperna vid laga frekvenser.

Nedan i Figur 15 visas ett Smithdiagram for S;; och amplituden av S5 for HTN-
kretsen.
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Figur 15: Smithdiagram av S7; och amplituddiagram av Si5. Dessa visar skillnaden
mellan simulerade och predikterade S-parametrar for HTN-kretsen. Den bla linjen
visar de S-parametrarna som det neurala nétverket predikterat och den orangea visar
de simulerade S-parametrarna. De predikterade S-parametrarna avviker lite fran de
simulerade. Fasen av de simulerade parametrarna ar samre an de predikterade men
amplituden ar battre.

Den onskade S-parameter-karakteristiken var specificerad vid tre frekvenser. Vid 4
GHz skulle S15 = 0 dB vilket enligt amplituddiagrammet i Figur 15 visar att kretsen
uppfyller val, dock ar ADS-simulationen battre &n det neurala natverkets prediktion.
I Smithdiagrammet i Figur 15 motsvaras 6 GHz av de punkterna langst till vanster
for varje graf. De 6nskade S-parametrarna var vid 6 GHz; |S1;| = 1&deg(S11) = 180°
och detta avviker simulationen lite ifran. Amplituden av S;; stdmmer val Gverens
med den 6nskade amplituden men fasen avviker lite. Fasen blir enligt simulationen
siamre, men amplituden béattre, &n det neurala nétverket predikterade. Vid 8 GHz
skulle |S11] = 1 & deg(S11) = 0°, i Smithdiagrammet motsvaras 8 GHz av punkter
langst till hoger och precis som for 6 GHz avviker fasen for simulationen.

Att det finns kretstopologier i det undersokta 16sningsrummet som béttre stdmmer
6verens med de onskade S-parametrarna ar sannolikt, men da det neurala néatverket
inte helt stimmer overens med simulationen ar det osannolikt att den genetiska al-
goritmen finner dem. Istéllet kommer avvikelserna fran de 6nskade S-parametrarna
vara ungefar lika stora som det neurala nétverkets fel. De avvikelser som kretsen
uppvisar fran de onskade S-parametrarna ar sma men det dr svart att siga om de
ar tillrackligt sma da detta beror pa applikationen.

De olika typerna av kretsar begriansas av olika delar av metoden. Simulationen i ADS
och prediktionen av det neurala nédtverket stammer relativt bra éverens for LPMF-
kretsarna och utgor ingen begransning, istallet begréinsas dessa av att det inte finns
en battre losning utifran de bestdmda kretsspecifikationerna. For HTN-nétverket
daremot verkar det neurala natverkets fel utgora den storsta begransningen. Detta
beror pa att ett litet fel i fas gor stor skillnad for en HTN-krets medan LPMF-
kretsarna ar mindre kansliga for de sma fel som existerar i det neurala nétverket.
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For att de kretsar som framstélls med hjalp av denna metod skall forbattras finns
framforallt tva andringar som med storsta sannolikhet leder till en direkt forbatt-
ring. Den forsta ar kretsarnas storlek, att istéallet for en 13 x 13 krets anvianda storre
kretsar leder till att det kan finnas béttre 1osningar till 6nskade S-parametrar. Bade
genom att antalet moéjliga 1osningar dr fler men ocksa genom att strukturen blir
storre i relation till vaglidngden. Det finns darav en poang i att inte bara gora en
finare indelning utav det redan anvanda designomradet utan ocksa gora det storre.

Den andra éndringen som direkt skulle forbéttra de kretsar som produceras med
denna metod &dr att Oka antalet simulerade kretsar och storleken pa det neurala
natverket. Det nuvarande neurala nétverket avviker lite ifran simulationerna i ADS
vilket leder till att den genetiska algoritmen inte kan finna den mest lampade kretsen.
Genom att forbattra det neurala natverket kan den genetiska algoritmen vilja den
krets som bést passar de onskade S-parametrarna.

4.3 Tidsatgang

I Tabell 1 redovisas tiden de olika momenten tog. Det &r vért att observera att
tidsatgangen for simuleringen och trédningen av nétverket avser ett enda utforande,
medan tidsatgangen for den genetiska algoritmen géller designen av en enskild krets.

Tabell 1: Tabellen nedan beskriver tidsatgangen for de ingaende delarna i arbetet.

Projektdel Tidsatgang Hardvara
ADS simulering av 100 000 st 13 x 13 kretsar 111 timmar 5x7 tradar, Xeon Gold 6226R
Tréning av det neurala natverket 8 timmar Nvidia 4070S
Genetisk algoritm 50 minuter Ryzen 7 7840HS

Simulationstiden for kretsarna var den i sdrklass storsta tidsatgangen. En avvigning
behovde har goras mellan hur mycket berakningsresurser och tid som skulle laggas
pa simulationer for att tillrackligt mycket traningsdata skulle genereras till det neu-
rala nitverket. Aven om mer triningsdata i allménhet ger béttre prediktioner si
ar effekten avtagande. Daremot ar tiden som kravs for simuleringar och traning av
det neurala nétverket en engangsinsats, till skillnad fran den genetiska algoritmen
som maste koras varje gang en krets ska designas. Detta gor att deras tidsatgang &r
mindre viktig for metodens anviandbarhet.

Anvandning av den genetiska algoritmen tillsammans med det fardigtranade neu-
rala natverket for att erhalla en kretsdesign med valda egenskaper tog 50 minuter.
Denna relativt korta tidsperiod innebar en markant tidsvinst gentemot traditionella
designmetoder. Tiden berodde starkt pa de parameterval som gjordes i optimering-
en och det finns satt som den teoretiskt siatt hade kunnat goras snabbare. Ett sitt
hade varit att gora mycket mindre populationer med fler generationer. Da hade
algoritmen sannolikt konvergerat snabbare mot ett maximum. Risken &r dock da
mycket storre att algoritmen fastnar i ett lokalt maximum nara startpopulationen
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istallet for att konvergera mot ett globalt maximum, vilket sannolikt hade inneburit
en samre krets. Allmént kan det antas att en ldngre tidsatgang i den genetiska algo-
ritmen leder till en battre krets upp till nagon 6vre grans dar den béasta kretsen har
hittas. Hur detta samband exakt ser ut ar sannolikt véildigt komplicerat och svarbe-
stamt eftersom den genetiska algoritmen ar mycket olinjéar och komplicerad. Darfor
gar det rimligtvis inte att bestimma den optimala parameteruppsattningen for den
genetiska algoritmen. Istéllet far en rimlig avvigning goras mellan tidsatgangen och
hur bra slutkretsen blir.

I en studie som designade ett konventionellt impedansanpassningsnat av mikrorem-
sor med liknande geometrisk storlek som det i denna studie krdavdes det 16 timmar
optimering [25]. Jamfort med detta dr 50 minuter en markant uppsnabbning. Det
finns déaremot ocksa alternativa metoder som ar betydligt snabbare &n den som
beskrivs hér. Till exempel har ADS en inbyggd kretsdesigner som kan hitta ett
anpassningsnit pa bara nagra minuter, vilket ar avsevért snabbare dn de 50 minu-
ter som GA-metoden tar. Trots detta har den ett flertal nackdelar som begransar
dess anvandbarhet. Det ar till exempel svart att specificera exakta och noggranna
optimeringsmal, vilket resulterar i opalitliga resultat. Ofta krévs flera forsok dar
man manuellt justerar mellan olika versioner av impedansanpassningsnat utan att
vara garanterad att man nar nagot som ar tillriackligt bra [26]. Dessutom resulte-
rar denna optimering i ett flertal distribuerade kretselement, vilket okar kretsens
geometriska fotavtryck avsevart. I den metod som presenteras i denna rapport kan
optimeringsvillkor for varje S-parameter och varje frekvenspunkt istéllet véljas, vil-
ket ger mer tillforlitliga resultat. Dessutom ar kretsens geometri alltid begrénsad till
det fordefinierade rutnatet vilket ar mindre dn distribuerade kretselement.

5 Slutsatser

Avslutningsvis kan det konstateras att den utvecklade designmetoden framgangs-
rikt resulterade i bade LPMF- och HTN-kretsar med prestanda som kan goéra dem
tillrackligt bra for verkliga tillampningar. Det &r dock inte sékert att bandpassfilter
som aven kan undertrycka lagre frekvenser kan skapas med denna metod. Kretsarna
i denna rapport har utover detta en liten geometrisk utstriackning och en mycket
kortare tidsatgang dn konventionella anpassningsnét, vilket ar en fordel. Detta visar
att dagens neurala natvark ar robusta nog att agera surrogatmodell for elektromag-
netiska simuleringar vilket mojliggor invers design. Detta 6éppnar upp for helt nya
mojligheter i framtidens kretsdesign.

5.1 Forslag pa vidare forskning

Som tidigare namnt sa vixer komplexiteten for dessa kretsar kvadratiskt vilket be-
gransar dimensionerna pa rutnétet, vilket i sin tur begransar hur stora och kompli-
cerade kretsar som kan designats. Ett vidare forskningsomrade hade dérfor varit att
undersoka hur flera mindre kretsar kan kombineras till en storre kretsstruktur och
hur detta kan goras utan att drastiskt oka berdkningsbordan.
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De kretsar som designats i detta arbete och i tidigare forskning ar i huvudsak an-
passningsnat. Det finns egentligen inget som begriansar denna metod till just dessa
kretsar. Déarfor vore det intressant att undersoka hur den kan anpassas for att till
exempel designa mikrorems-antenner eller andra kretsstrukturer.
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A Bild pa designade kretsar

Figur 16: Pixelerat anpassningsnit med bandpass-karakteristik som presenteras i
resultatet.

Figur 17: Pixelerat anpassningsnat med lagpass-karakteristik som presenteras i
resultatet.



Figur 18: Pixelerat HTN-nétverk. S-parametrarna for denna krets presenteras i
resultatet.
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