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MODELIRANJE MOS TRANZISTORA NEURONSKOM MREZOM

MOS TRANSISTOR MODELING USING NEURAL NETWORK

- SADRZAJ: Neuronska mreZa je jskori¥éena za modeliranje MOS tranzistora.
Neuronska mreZa, nauena na skupu podataka iz karakteristika tranzistora, sposobna je da
reprodukuje te karakteristike. Osposobljena_je j da daje izvode struje komponente po
naponima priklju¢aka, potrebne u procesu simulacije. Dobijeni rezultati pokazuju da se
ovim pristupom mogu modelirati elektronske komponente za potrebe simulacije
elektronskih kola. Time je omoguéeno da se Citav niz elektronskih komponenata, pa i
sloZenija kola nepoznate strukture, na jednostavan naéin modeliraju, samo na csnovu niza
talaka dobijenih merenjem. ' S _

ABSTRACT: Neural network is used for MOS transistor modeling. Neural network,
learned on the basis of the training set extracted from the transistor characteristics, is able
to reproduce that characteristics, Network is enabled to produce derivatives of component
current over terminal voltages, needed in circuit simulation. Results shows that it is feasible
to mode] electrenic com([)onents_ for the purpose of electronic circuit simulation. It gives us
oportunity to-model wide range of electronic components, even complex circuits of un-
known structures, using method of network Jearning. Data needed for modeling is a set of
measured points. e

1.UVOD -

L 1.1 NeUrbnske mrete

Kako se mnogi problemi ne mogu rediti konvencionalnim programiranjem javila se
potreba za jednim novim, biolo3ki inspirisanim sistemom koji moZe da uéi i koristi iskustvg,'
vidi sliéne aktivnosti onima koje se odvijaju u mozgu Zivog bi¢a. Tako je pofeo razvoj
vestatkih neuronskih mreza [1). _ o
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Vestacke neuronske mreie sastoje se od mnogo prostih, medjuscbno povezanih
vedtafkih neurona. Ovi vestatki nevroni imaju samo skromnu sli¢nost sa realnim. Svaki
velta#ki neuron ima odredjeni broj ulaza x; 1 poseduje teZinu veze w;. Tefine su prilagodljivi
koeficijenti na vezama unutar mreZe i one odredjuju intenzitet ulaznog signala. MoZemo
razmisljati o njima kao o meri jafine veze. Suma proizvoda wix; daje jedan izlaz y;. Ovaj
izlaz je funkcija f teZinske sume kao i praga T;. U eksperimentu opisanom u ovom radu

koriiéena je mreza gde je izlaz ve§talkog neurona oblika:

Yi=§wi"i+Ti (.1)

i=]
Slika 1.1 prikazuje veStaZki neuron.

Funkeija f naziva se prenosnom funkcijom vestatkog neurcna. U upotrebi je odredjen
broj prenosnih funkcija i to: sigmoid ”S” funkcija, sinusna funkcija, hiperboli¢na funkcija i
razne pragovske i linearne funkcije. Funkcija f zadrZava svoju vrednost tokom Zivota (rada)
vestatkog neurona. Drugim redima, ona ne moZe biti podeena ili modifikovana tokom rada
neuronske mreZe. ' . -

Medjutim, teZine su promenljive. One mogu biti dinami¢ki prilagodjenje u cilju proiz-
vodnje Zeljenag izlaza. Ova moguénost prilagodjenja teZina je osnova ulenja neuronske
mre¥e. Na nivou jednog veStatkog neurona ovo prilagodjenje je jednostavna stvar, Kada
mnogo medjusobno povezanih veStatkih neurona to rade zajedno, ovu pojavu nazivamo
“inteligencijom”. Pragovi se mogu menjati na isti nafin kao teZine.

Vestatki neuroni se obiéno grupidu u linearne oblasti (slojeve). MoZe se povezati vile
slojeva. Sloj koji je povezan sa ulazima neuronske mreZe je ulazni sloj. Izlazi neuronske
mre¥e se generidu od strane izlaznog sloja. Svi ostali slojevi se nazivaju skrivenim slojevima
jer nemaju dodir sa spoljadnjoScu. i

Utenje je proces kojim neuronska mreZa menja svoje teZine kao odgovor na spoljadnji
ulaz. Recimo, kod nadgledanog tipa uenja tekuéi izlaz neuronske mreZe se poredi sa
Feljenim izlazom. Potetne vrednosti tezina se slutajno zadaju, a zatim modifikuju tako da
sledeéa iteracija ili sledeéi ciklus daje bliZe slaganje sa Zeljenim izlazom. Cilj svih procedura
je da se na kraju minimizira grefka (razlika) izmedju Zeljenog i tekuceg izlaza.

Kod ovakvog uenja neophodno je zadati mre3i skup podataka za treniranje. To znadi
da je za svaki ulaz u skupu podataka za treniranje predstavijen Zeljeni izlaz neuronske
mree. R :

Faza udenja mo¥e zahtevati mnogo vremena. Smatra se da je u€enje zavrieno kada
neuronska mrea daje Zeljene izlaze za zadatu sekvencu ulaza. TeZine se onda
»zamrzavaju”. Nautena mre#a onda moZe da vr3i preslikavanje ulaznog skupa podataka u
izlazni. Kao takva, ona se moe koristiti za aproksimaciju analititkih funkeija, pa i analitiCkih
izraza kojima se modelira elckironska komponenta.

1.2 Modeliranje elektronskih komponenata ~

Model elektronske komponente pretstavija zavisnost struje komponente od napona na
njenim prikljufcima. Model moZe biti vrio sloZen. Medjutim, za potrebe simulacije
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elektronskih kola pomoéu rafunara najpogodnije je da model bude analititki, dat ]cdnos-
tavnim izrazima. To omogucava da se izvodi iziazne veliine po naponima na njenim
priklju¢cima rafunaju brzo. Teo lzrdCunavanJe se izvriava mnogo puta, u svakoj iteraciji
redavanja nclmeamog sistema.

Model MOS tranzistora mozZe se, uz izvesne aproksimacije, izraziti analiti®kim izrazima.
Postojeéi modeli kaji su zadovoljavajuéi u pogledu brzine i taénosti su bazirani na polu-em-
pirijskom pristupu modeliranju [2,3]. Znali da se pojednostavljeni model, nastao analizom
fizi¢kih procesa u komponenti, podeSava prema merenim karakteristikama. '

Model MOS tranzistora sadrZi, sem dimenzija i niz tehnolofkih podataka potrebnih za
kvalitetno modeliranje. On je dat posebnim izrazima w razli¢itim oblastima rada: triodna
oblast, zasi¢enje i pretpragovska oblast. Za uspe$nu simulaciju veoma je bitno da postoji
neprekidnost analititke funkeije i njenih izvoda pri prelasku iz jedne u drugu oblast rada.
Obitno je obezbedjenje ovih uslova najtezi problem prilikom modeliranja.

Analiti¢ki izrazi kojima se opisuje komponenta mogu se dobiti analizom fizitkih procesa
u njoj. Drugi pristup je modeliranje komponente kao "crne kutije”. Tu se samo na osnovu
merenih karakteristika komponente dobijaju analiti¢ki izrazi kojima se ona opisuje. Time
se, istina je, gubi uvid u fizi*ke procese u sistemu, ali se dobijaju jednostavniji izrazi koji
dovoljno taéno aproksimiraju stvarne funkeije.

Neuronska mre%a modelira elektronsku komponentu kao “crnu kutiju”. Ona naudi
karakteristiku tranzistora na osnovu niza taaka iz polja tih karakteristika. Zatim nautena
mrea, u procesu eksploaticije reprodukuje te karakteristike. Pro¥irivanjem programa za
kori¥éenje naudene neuronske mreZe ona je osposcbljena da sem izlazne stru;c daje 1
izvode potrebne v programu za simulaciju.

2, POSTUPAK MODELIRANJA

Kao 3to je vel pomenuto da bi neuronska mreZa nauéﬂa anahtléku funkciju, potrebno
je zadati skup ulaznih i izlaznik podataka za uéenje. Kao ulazi neuronske mreZe u nafem
eksperimentu zadavane su vrednosti napona Uy, i Ug, a kao Zeljeni izlaz struja I, tako da
se postupak svodi na preslikavanje ulaznih napona u struju drejna. Znadi, za treniranje
neuronske mreZe koriste se trojke {Ugq Uge 3, {1a }-

Napon osnova-sors je odravan na nuli; Naravno, moZe i on biti ukljuéen u skup
promenljivih napona. Ulazni parametar moZe biti i temperatura.

Za uenje neuronske mreZe koriScen je program LEARNNET [4]. Ovaj program uc‘,cnja
je nadgledani model uZenja i predstavlja jednu varijantu pravila gradqcntne metode {3].
Proces udenja se odvija tako §to se a) predstavija uIaz, b) prosledjuje unapred kroz mreZu,
c) izralunava se izlaz za svaki vedtatki neuron, d) svi tekudi izlazi se porede sa Zeljenim i
zatim se e)izralunava grefka. U eilju minimizacije gre¥ke se zatim vr¥i modifikacija teina
i pragova.

Program LEARNNET realizovan je za troslojnu neuronsku mreiu, 5a samo Jedmm
skrivenim slojem neurona. Neuroni ulaznog sloja nemaju tefine ni pragove i oni samo
prosledjuju sngnale neuronima sledeéeg, skr:venog sloja,
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Struktura neuronske mreze kojom smo modelirali MOS tranzistor prikazana je na slici
2.1. Neuronska mreZa ima dva neurona u ulaznom sloju, deset neurona u skrivenom sloju
i jedan neuron u izlaznom sloju. Pokazalo se da je kao prenosne funkcije najbolje koristiti
sigioid funkeiju za skriventi sloj neurona (2.1) i linearnu funkciju za izlazni sloj neurona

(2.2). . '
1
1+e7 2’

y=Ax . : {2.2)

@1

Ulazi neuronske mreZe cdgovaraju vrednostima napona Uy, 1 U, dok je izlaz stfuja I

Skup podataka za ufenje generisan je programom SPICE [3]. Prvi eksperimenti pokazali
su da mreza lako naudi da dobro reprodukuje karakteristike u oblasti zasiéenja na osnovu
malog broja tafaka, ali da je potrebno zadati veéi broj tataka za uenje u triodnoj oblasti
rada i u sluéaju kada je napon gejt-sors blizak naponu praga ili manji od njega.

Za generisanje izlaza neuronske mreZe na osnovu naufenih vrednosti tefina i pragova
kori¢en je program RURNNET [4]. Ulaz u program RUNNET u.ovom cksperimentu su
naponi drejn-sors i gejt-sors, dok je izlaz struja drejna.

Za ra¢unanje izvoda izlaza neuronske mreZe po ulazima realizovan je novi program
GRADNET. Program GRADNET ima iste ulaze kao program RUNNET, dok su izlazi
5) P) '

<o 1w Pomenuti izvodi se u ovom eksperimentu raéﬁnaju po zakonu:
0U,,  8Uy,
10
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gdesu wil i wil teZine skrivenog sloja neurona, a wf-f) teZine izlaznog sloja neurona, dok je:

yi.ézxj.wi(jl).';Ti(n'. ) . ' _ . (2.5)

N '
i x1=Ud;, a XZ=Ugs_

... GRADNET se moZe primeniti i na uop3teni sludaj kada je zadat proizvoljan broj neurona
ulaznog i"sliriyg:nbgrgléja.
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Sa novim skupom podataka za uéenje, neuronska mreZa je pro§la kroz 8035 iterativnih
ciklusa, dok funkcija gre¥ke nije uila u oblast minimuma,Ukupna apsolutna kvadratna
greska na 3136uzoraka (tatakana karaktenstikama) dosugla je minimum od 0. 0066492A°,

Naugena mre#a sada u stvari predstav]ja model- MOS tranzistora. Karakteristike ovog -
modela prikazane su dalje-u ovom radu.: . :

3 DOBIJENI REZU LTATi

Na slici 3.1 prikazane su izlazne karaktenstlkc novog modcla MOS tranzistora (puna
linija) i izlazne karakteristike tranzistora kon.l‘véenog za uéenje generisane programom. -
SPICE (lsprekldana linija). e

Slika 3.2° pnkazu_]e izvode modela lzlazne struje (stmjc dre]na) po naponu Ud, pri. .
konstantnom ‘naponu U, :

Kao $to pokazuju stike 3. 1 £132. naui‘,ene m!azne karaktcnsﬂke ispoljavaju vrlo dobro
- poklapanje sa izvornim izlaznim karakteristikama, Postoii kontinualnost struje i izvada
struje pri prelasku iz tricdne oblasti u zasiéenje (slika 3.3) 3to je bitno za simulaciju.
Relativna odstupanja su medjutim, neto veéa pri malim vrednostima napona i struje.
Naslici3. 4mogu se videti prenosne karaktcnsuke mudela MOS tranzistora (puna lmua) .
- i prenosne karakteristike tranzustora kon&éene za ulenje (lsprekldana lmua} : o

_ Strmina modela MOS tranzistora (izvod stn.ue drejna po. naponu U s pri konstantnom
‘naponu Uy pn'kazana jenaslici 3.5. i

Pok]apan;e prenosnc karaktensuke dobljenog modela MOS tranz.lsmra sa karakteris- . -
tikama koje su dohnjene programom SPICE j i vrlo dobro (sl‘ka 34).. ' e

Opet se mogu uoditi nesto veta relanvna odstupanja pn mahm naponima Uy, (bllsk:m o
naponu praga ﬂl manjlm od njega). : .

Ova odstupan]a sc mamfeslu]u i kroz gmiku lzvoda u pretpragovskq oblasti. -

U programu LEARNNET kao kntenjum konvergenclje ka Seljenim izlazima koristi se . . .

apsolitna greika Kakoj  je kod malih vrednosti striije apsolutna gredka u zadovol;avajuélmj N
granicama, a. re]nuvna m_]e. u daljrm ekspenmentlma konsm‘.e se kombmaclja apsolutne i
relatnmc grc§kc o

. Sem toga neito su veéa odstupanja pri eksploatacajl modcla pri napomma kop su na- i
‘granici oblasti napona koriséenih u procesu ulenja. Zato j je'pogodno da se mreza uéina .

$irem skupa. podataka «od onog koji se.moze javiti pri normalnq[ upotrabi. To u ovom.
E ekspenmemu znali da treba prediu oblast mvenne polanzac:je iablast negammih napona_ .
_ gejt-sors pri wenju mreZe.

- Povetavanje broja neurona skrwenog slo;a daje bolje rezultate u pogledu uEen]a karak- G

' teristika komponente. To, medjutim paveéava vieme uéen]a, !to nije od velikog znaéaja Jer '
se ulenje.vr¥i samo jednom.. :

Poveéanje broja neurona v izvesnoj meri usporava i méunavanjc vrednosti pam]alm'h o '
izvoda (2.3) i (2.4). Iako je vreme potrebno za njegovo izvriavanje i dalje veoma kratko, to .
mozZe biti od mae‘.aja Jer se izvodi u prograrnu za slmulacuu ratunaju veliki bro_| puta,n
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svako; iteraciji prl reiavaruu nelinearnih kola. Zato ne treba konstm veéu talnost modela
od one koja j Je neophodna za iel_]cnu primenu.

4. ZAKLJUCAK

Neuronska mreZa je sposobna da nauci karakteristiku clcktnénog elementa i da postane
njegov model. Ona moZe da daje sve mformacgc o tom clemcntu potrcbnc u programu za
simulaciju elektronskih kola. .

Ovo otvara moguénosti da se veliki broj razl;éltlh elektronskih komponenata, pre svega
sloZenih sklopava modelira na jednostavan natdin, bez potrebe da se analizira unutradnja
struktura. Dobijeni modeh svrstavaju se u kategoriju funkcionalnih modela.

Modellranjc komponenata je sadrfano u procesu udenja mree. Vreme uenja moie
vzeti sate rada ralunara, zavisno od sloZenosti karakteristike kola (ne i od sloenosti samog
kola). Kada se radi o modeliranju po principu "crne kutije” , prednost neuronske mreZe
ogleda se u tome 3to s¢ koristi jedinstvena mreZa, nezavisno od tipa komponente iunificiran
natin ufenja. Tako, &ak i ako uéenje traje duZe od rada eventualnog programa za ekstrakciju
parametara modela "crne kitije” , ostaju znaéajne prednosti ncuronskc mreZe kao modela.

" Rezultati pnkazam u ovom radu potvrdili su nam opravdanost ovakvog pristupa. Dalji
'eksperlmenu bie usmereni ka poboljfanju karakteristika modela, modeliranju slo¥enih
kola i ugradnji u program za simulaciju, kao i redukciji skupa podataka za uenje uz
zadrZavanje tacnosti. . _
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