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Ozet: Elektriksel olarak hem ince hem de kalin dikdértgen mikroserit antenlerin rezonans direnci yapay sinir
aglarina (YSA) dayanan bir yontem ile hesaplanmistir. YSA 'larin egitilmesinde ¢ok katli perseptronlar ve radyal
tabanly yapu itizerinde farkl ogrenme yontemleri kullanilmis ve bu yontemlerin performanslart karsilastiriimistir.
Egitme ve test isleminde literatiirde mevcut 33 farkh dikdortgen mikroserit antene ait rezonans direnci ol¢me
verileri kullanmilmistir. Noral modellerden elde edilen sonucglarn, literatiirde mevcut olan klasik yontemlerin
sonug¢larindan ¢ok daha iyi deneysel sonuglarla uyumluluk icinde oldugu gosterilmistir. Burada kullanilan néral
modellerin avantajlari, kolaylikla uygulanabilmesi ve elde edilen sonug¢larin dogrulugudur.

1.Giris

Mikroserit antenlerin tasariminda besleme ve yama arasinda iyi bir uyum saglamak i¢in mikrogerit antenlerin
rezonans direncinin dogru olarak belirlenmesi gereklidir. Rezonans direnci, antenden veya antene enerji
transferini dogrudan etkiler. En popiiler ve en yaygin olarak kullanilan mikrosgerit anten tiplerinden biri olan
dikdortgen mikroserit antenlerin rezonans direncini hesaplamak i¢in literatiirde mevcut olan yontemlerin ¢ogu,
yalniz elektriksel olarak ince mikroserit antenler i¢in gegerlidir [1]-[2]. Elektriksel olarak ince dikdortgen
mikroserit antenlerin band genisligi diisiiktiir. Bu tiir antenlerin band genisligini artirmak icin kullanilabilecek
tekniklerden biri, uygun bir sekilde dielektrik taban kalinligimi artirmaktir. Ancak, elektriksel olarak kalin
dikdortgen mikroserit antenlerin rezonans direncinin belirlenmesinde hesaba dahil edilmesi gereken yiizey dalga
1sima direncinin kesin olarak belirlenebilmesi, karmasik ve zor olan integral doniisiim teknikleri ve Green
fonksiyon yontemleri ile yapilabilmektedir [1]-[2]. Ayrica, literatiirdeki mevcut klasik ve niimerik yontemlerle
elektriksel olarak hem ince hem de kalin dikdortgen mikrosgerit antenlerin rezonans direnci i¢in elde edilen teorik
sonuclar, deneysel sonuglarla iyi bir uyumluluk igerisinde degildir. Bu sebepten dolay1 bu ¢aligmada, 6grenme
yetenegi, kolayca farkli problemlere uyarlanabilirligi, genelleme yapabilmesi, daha az bilgi gerektirmesi, paralel
yapilarindan dolay1 hizli ¢alisabilme yetenegi ve kolay bir sekilde uygulanabilmesi gibi pek ¢ok avantajindan
dolay1 yapay sinir aglarina (YSA) dayanan bir yontem, elektriksel olarak hem ince hem de kalin dikdortgen
mikroserit antenlerin rezonans direncini hesaplamak i¢in sunulmustur.

Bu c¢alismada, YSA’larin egitilmesinde ¢ok katli perseptronlar (CKP) [3] ve radyal tabanli yapt (RTY) [4]
iizerinde farkli Ogrenme yoOntemleri kullamilmis ve bu yoOntemlerin performanslart karsilastirilmistir.
Yonlendirilmis rasgele arama (YRA) [5], genetik algoritma (GA) [6], Levenberg-Marquardt (LM) [7]-[8],
eslestirmeli gradyent Fletcher-Reeves (FR) [9], eslestirmeli gradyent Polak-Ribiére (PR) [10], eslestirmeli



gradyent Powell-Beale (PB) [11], 6l¢eklendirilmis eslestirmeli gradyent (OEG) [12], adaptif 6grenme oranl geri
yayilim (AGY) [10], momentumlu geri yayilim (MGY) [10], Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) [13],
tek adim secant (TAS) [14], esnek geri yayilim (EGY) [15] ve otomatik diizenleme (OD) [16] algoritmas1 gibi
farkli 13 o6grenme yontemi kullanilarak CKP’ler, genisletilmis delta-bar-delta (GDBD) [17] algoritmast
kullanilarak da RTY yap1 egitilmigdir. Farkli 6grenme algoritmalar1 kullanmanin amaci, daha hizli ve daha dogru
sonu¢ elde etmek ve farkli 6grenme yontemlerini ve aglarini bu tip uygulamalar igin test etmektir. Noral
modellerden elde edilen sonuglar, hem deneysel sonuglarla hem de literatiirdeki mevcut yontemlerin sonuglari ile
karsilastirilmistir. Bu calismada sunulan tiim néral modellerden elde edilen sonuglarin, literatiirde mevcut olan
klasik yontemlerin sonuglarindan ¢ok daha iyi deneysel sonuglarla uyumluluk i¢inde oldugu goriilmiistiir.

2. Yapay Sinir Aglan

YSA biyolojik sinir sisteminin ¢aligma prensibi temel alinarak gelistirilmistir [3]. YSA, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. YSA'larin bir
¢ok yapist mevcuttur [3], [18]-[19]. Bu yapilardan CKP ve RTY bu ¢aligmada dikddrtgen mikroserit antenlerin
rezonans direncini hesaplamak i¢in kullanilmistir.

CKP’ler en ¢ok kullanilan YSA yapisidir. CKP bir giris katmani, bir veya birden fazla ara katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusan ileri beslemeli bir YSA tipidir. Giris katmanindaki igslemci elemanlar sadece giris sinyallerini
ara katmandaki islemci elemanlara dagitan bir tampon gorevi goriir. Ara kat iglemci elemanlar1 bir 6nceki katin
¢ikislarm giris olarak kullanir. Tiim girislerle agirliklar ¢arpilarak toplanir. Daha sonra toplanan bu deger bir
transfer fonksiyonundan gegirilerek o néronun ¢ikis degeri hesaplanir. Bu islemler bu kattaki biitiin islemci
elemanlar i¢in tekrarlanir. Cikis katmanindaki iglemci elemanlarda, ara katman elemanlar1 gibi davranirlar ve ag
¢ikis degerleri hesaplanir. Bir ¢cok &gretme algoritmasinin CKP agini egitmede kullanilabilir olmasi, bu agin
yaygin olarak kullanilmasinin sebebidir. Bu ¢alismada YRA, GA, LM, FR, PR, PB, OEG, AGY, MGY, BFGS,
TAS, EGY ve OD algoritmalart CKP’lerin egitilmesinde kullanilmigtir.

RTY, CKP’ye alternatif bir YSA yapisi olarak gelistirilmis ve genellikle modelleme ve smiflandirma
uygulamalarinda kullanilmistir [4]. Bu ag tipi, genellikle, radyal olarak alternatif arakat islemci elemanlarinin
dahili olarak temsil edilmesiyle olusan bir ag olarak bilinir. Bu islemci elemanda temel olarak ii¢ 6zellik bulunur.
Bu o6zellikler; giris ve ara katmanlar arasinda agirlik vektorii olarak saklanan giris uzaymdaki bir merkez vektord,
giris vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunu belirleme de kullanilan mesafe ifadesi (Oklit uzaklig1) ve tek
degiskenli olan ve uzaklik fonksiyon ¢ikigini giris olarak alan islemci elemanin ¢ikis degerini belirleyen bir
aktivasyon (transfer) fonksiyonu olarak siralanabilir. Bu yapida 6grenme, y1gin merkezlerini (cluster centres) ve
en yakin komsulugu (nearest neighbour heuristic) karsilastirarak gergeklestirilir. Ara katman islemci eleman
fonksiyonlarinin merkezi konumlarinin belirlenmesi igin literatiirde bazi ydntemler Onerilmistir [3]. Lineer
regresyon veya geri-yayilim algoritmalar1 ile ara katman arasindaki agirliklar1 hesaplamak miimkiindiir. Bu
calismada, GDBD algoritmasi ¢ikis ile ara katman arasindaki agirliklar: hesaplamak i¢in kullanilmisgtir.

3. Dikdortgen Mikroserit Antenin Rezonans Direncinin YSA ile Hesabi

Dikdortgen mikroserit antenin rezonans direncinin YSA ile hesaplamasinda kullanilan YSA modelinin girisleri,
yama uzunlugu L, yama genisligi W, besleme noktasinin yama kenarina olan uzaklig1 a, kayip tanjant1 tand ve
dielektrik taban kalmligimin dielektrik tabandaki dalga boyuna orami h/A4’dir. YSA’lar1 egitmek ve test etmek
i¢in, Tablo 1’de verilen dlgme verileri [20]-[21] kullanilmustir.

Bu ¢alismada sunulan néral modellerden elde edilen rezonans direnci sonuglar1 Tablo 1’de, bu modellerin epok
ve ara kat noron sayilari ile néral modellerden hesaplanan sonuglarla 6l¢iilen rezonans direngleri arasindaki
mutlak hatalar Tablo 2°de verilmistir. Literatiirdeki mevcut klasik yontemlerden [21]-[23] ve GDBD, delta bar
delta (DBD), geri yayihim (GY) ve hizli yayilim (HY) algoritmalari ile egitilen néral modellerden [24]
hesaplanan sonuglarla o&lgiillen rezonans direngleri arasindaki mutlak hatalarin toplami da Tablo 3’de
sunulmustur. Tablo 2 ve 3’den goriildiigii gibi literatiirdeki mevcut klasik yontemlerdeki en diisiik toplam mutlak
hata 455 Ohm iken bu c¢alismada sunulan LM ile egitilen CKP yapisindan elde edilen toplam mutlak hata, 5
Ohm’dur. Bunu 7 Ohm ile FR, 8 Ohm ile OD ve 9 Ohm ile BFGS algoritmalari ile egitilen CKP ag yapilar takip
etmistir. Bu ¢alismada ve [24]’de sunulan tiim noral modellerden elde edilen sonuglarin, literatiirde mevcut olan
klasik yontemlerin sonuglarindan ¢ok daha iyi deneysel sonuglarla uyumluluk i¢inde oldugu goériilmektedir.



4. Sonug¢

Dikdortgen mikroserit antenlerin rezonans direncini hesaplamak i¢in, YSA’ya dayanan bir yontem sunulmustur.
YSA ag yapilarindan CKP’lerin egitilmesinde YRA, GA, LM, FR, PR, PB, OEG, AGY, MGY, BFGS, TAS,
EGY ve OD algoritmalari, RTY nin egitilmesinde ise GDBD algoritmasi kullanilmistir. LM ile egitilen CKP
yapisindan en iyi sonug¢ elde edilmistir. Bu ¢alismada ve literatiirde sunulan tiim ndral sonuglarin, literatiirde
mevcut olan diger klasik yontemlerin sonuglarindan ¢ok daha iyi deneysel sonuclarla uyumluluk icinde oldugu
gosterilmistir. Noral modellerin avantajlari, kolaylikla uygulanabilmeleri ve elde edilen sonuglarin dogrulugudur.

Tablo 1. Dikdortgen mikroserit antenler i¢in 6l¢iilen rezonans rezonans direngleri ile néral modeller kullanilarak
hesaplanan rezonans direnglerinin karsilagtirilmasi.

Olgiilen CKP RTY

a W L [20,21] .
(om) (mm) (o) ©0 WA R Gpm YRA GA LM BFGS OD OEG EGY TAS PB PR FR AGY MGY GDBD

4.15 850 1290 0.001 0.0065 58 54 53 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58
410 790 11.85 0.001 0.0071 44 51 49 44 44 45 44 44 44 44 44 44 44 44 44
*6.27 18.10 19.60 0.001 0.0384 58 58 58 58 60 58 59 56 63 57 57 58 62 63 67
6.83  20.00 25.00 0.001 0.0155 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89
3.90 10.63 11.83 0.002 0.0326 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54
3.75 9.10 10.00 0.001 0.0622 56 56 55 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56
594 17.20 18.60 0.001 0.0404 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58
425 12.70 13.50 0.002 0.0569 64 65 64 64 64 64 64 64 64 64 64 64 64 64 64
*475 1337 14.12 0.002 0.066 52 52 53 52 53 52 53 55 50 53 56 51 54 46 57
528 15.00 16.21 0.002 0.0486 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53

425 11.20 12.00 0.002 0.0908 46 47 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
4.60 14.03 14.85 0.002 0.0778 70 69 71 70 70 70 70 70 70 70 70 70 70 70 70
4.70 1530 16.30 0.002 0.0833 86 86 85 86 86 86 86 86 86 86 86 86 86 86 86
340 11.70 12.80 0.002 0.1039 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110
*5.82 13.75 15.80 0.002 0.1292 44 44 41 44 46 45 44 43 44 45 43 45 52 43 51

3.70  9.05 10.18 0.002 0.1263 46 46 47 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
4.03 7.76 10.80 0.002 0.1405 47 44 45 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47
3.00 790 12.55 0.002 0.1519 46 47 47 46 46 46 46 46 46 46 46 46 47 47 46
375 9.87 1450 0.002 0.1454 46 45 45 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
3.10 814 1440 0.002 0.1617 46 45 46 46 46 45 45 46 45 46 46 46 45 45 46
3.50 790 16.20 0.002 0.1754 45 45 45 45 45 45 46 45 45 46 45 45 45 45 45
*3.45 10.00 1520 0.002 0.1475 45 45 46 47 45 46 53 39 47 46 46 47 49 52 49
2.55 12.00 19.70 0.002 0.1553 44 46 44 44 44 45 44 43 45 44 44 44 44 44 44
425 7.83 23.00 0.002 0.2091 46 45 46 46 46 45 46 46 46 46 46 46 46 46 46
*320 12.56 27.56 0.002 0.1814 46 45 45 44 43 45 46 45 44 44 44 44 54 43 45
3.10 9.74 2620 0.002 0.2017 45 45 45 45 45 45 45 46 45 46 45 45 45 45 45
3.55 10.20 26.40 0.002 0.1976 45 45 45 45 45 45 45 44 45 44 45 45 45 45 45
3.05 883 26.76 0.002 0.2119 46 46 46 46 46 46 46 47 46 47 46 46 46 47 46
320 777 2835 0.002 0.2284 49 49 49 49 49 49 49 48 49 48 49 49 49 48 49
*3.60 10.30 33.80 0.002 0.2182 47 47 48 48 48 48 48 47 48 48 48 48 47 48 48
3.00 920 31.30 0.002 0.2216 50 50 48 50 50 50 50 49 50 49 50 50 50 50 50
3.70 12.65 35.00 0.002 0.2032 46 46 46 46 46 46 46 47 46 47 46 46 46 46 46
3.70 10.80 34.00 0.002 0.2148 47 47 48 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47

* Test verileri

Tablo 2. Kullanilan néral modellerin ara kat ndron, epok sayilar1 ve 6l¢iilen rezonans direngleri
ile noral modeller kullanilarak hesaplanan rezonans direngleri arasindaki mutlak hatalar

Noral Katlardaki Néron Sayist | Egitim Icin | Egitim Mutlak | Test Mutlak | Toplam Mutlak
Modeller 1.kat | 2.kat | 3.kat | Epok Sayisi Hata (Ohm) | Hata (Ohm)| Hata (Ohm)
CKP-YRA 10 2 - 1850 23 1 24
CKP-GA 30 12 - 1100 21 7 28
CKP-LM 4 8 3 250 0 5 5
CKP-BFGS 20 12 7 350 0 9 9
CKP-OD 5 3 3 170 4 4 8
CKP-OEG 10 7 7 1200 2 11 13
CKP-EGY 5 4 30000 7 13 20
CKP-TAS 7 5 - 30000 2 12 14
CKP-PB 8 7 5 550 7 7 14
CKP-PR 18 10 2 1800 0 10 10
CKP-FR 7 5 - 4000 0 7 7
CKP-AGY 30 30 8 15000 2 26 28
CKP-MGY 25 35 7 20000 4 23 27
RTY-GDBD 35 15 - 14800 0 27 27




Tablo 3. Olgiilen rezonans direngleri ile literatiirde mevcut klasik ve néral yontemler kullanilarak
hesaplanan rezonans direngleri arasindaki mutlak hatalarin toplama.

CKP/GDBD | CKP/DBD CKP/GY CKP/HY
Toplam Mutlak | '] [22] (23] [24] [24] [24] [24]
Hata (Q) 455 22343 7904 10 13 10 21
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