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RESUME

Ce mémoire présente plusieurs méthodes d’analyse et de synthese par modélisation et
optimisation de réseaux d’antennes imprimées disposées sur des surfaces planes ou
conformées.

A partir de formulations différentes du probléeme de synthése . par action sur la loi
d’alimentation (amplitude et/ou phase) et/ou la position spatiale des sources, deux techniques
de résolution sont proposées a base de ’algorithme génétique et des réseaux de neurones.

Ces techniques d’optimisation permettent de conformer les caractéristiques de
rayonnement du réseau d’antennes a certaines exigences des liaisons de télécommunications

imposées par les utilisateurs.

Mots clés: Antenne imprimée, réseau d’antennes, analyse, synthése, modélisation,

optimisation, diagramme de rayonnement, algorithme génétique, réseaux de neurones.
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Introduction

Introduction générale

La recherche dans le domaine des antennes imprimées a pris une ampleur considérable
durant les dernieres décennies avec la miniaturisation des systemes électroniques et
I’avénement de I’informatique, a tel point qu’il est aujourd’hui illusoire d’espérer dominer
entierement le sujet. Les antennes imprimées ont €té largement utilisées dans plusieurs
applications telles que les télécommunications spatiales, les communications avec les
mobiles, les radars, etc...

[’association en réseaux de plusieurs antennes imprimées permet outre une
amélioration de leurs performances, la réalisation de fonctions tres particulieres, telles que : le
pointage et le balayage €lectronique, la réjection de brouilleurs, la détection adaptative,
I’autoadaptativité, la production de diagrammes de rayonnement vari¢s ou désirés, le contrdle
du diagramme de directivité, le controle de la polarisation, etc...

Dans le domaine des réseaux d’antennes imprimées, le probléeme de synthése consiste
3 estimer les variations d’amplitude et de phase de I’alimentation et de la répartition spatiale
des éléments rayonnants qui permettent de fournir un diagramme de directivité aussi proche
que possible d’un diagramme désiré optimal spécifié a partir d’un gabarit. Le but de cette
optimisation est donc de rechercher la combinaison optimale de ces différents paramétres afin
que le réseau réponde aux besoins de I’utilisateur et selon un cahier des charges précis.

Dans ce domaine, de nombreux outils déterministes de synthese ont été développés.
Compte tenu de la diversité des buts recherchés par les utilisateurs, on ne trouvera pas une
méthode générale de synthese applicable a tous les cas, mais plutot un nombre important de
méthodes propres a chaque type de probléme .

Récemment, des techniques générales stochastiques et d’optimisation globale sont
apparues, capables d’obtenir un minimum global et sans rester piéger dans un minimum local

comme dans le cas des méthodes déterministes.

- -]
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Nous proposons des méthodes basées sur les réseaux de neurones et
génétique capables de modéliser et d’optimiser le systeme de réseau d’antennes im
par action sur différents paramétres du réseau.

L’algorithme génétique est une méthode stochastique, inspirée des processus de
I’évolution des espéces et de la génétique naturelle, elle permet d’optimiser des variables de
natures différentes et de rechercher le minimum global d’une fonction.

L’introduction d’une nouvelle variante telle que les réseaux de neurones artificiels
représente aussi une alternative intéressante pour la éyntiiééé nde réseaux d’antennes
imprimées. Le réseau de neurones permet non seulement d’établir des relations analytiques
importantes pour la phase d’optimisation, mais aussi une grande flexibilité puisqu’il n’y a
qucune restriction quant au nombre de paramétres du systéme en entrée et en sortie. La phase
d’optimisatior du réseau d’antennes devient alors possible grace a la relation explicite donnée
par le réseau de neurones.

Pour cela, il est possible de construire le réseau de neurones durant la phase
d’apprentissage en se basant sur un ensemble de solutions obtenues analytiquement ou-par
simulation & partir d’autres méthodes-de-synthése.

Le travail présenté dans ce manuscrit consiste en une contribution 4 la mise au point de
réseaux d’antennes imprimées de performances accrues ou intelligents en leur associant des
algorithmes puissants (algorithme génétique et réseau de neurones, ...), afin de générer des
fonctions propres aux réseaux d’antennes sur des surfaces planes ou conformées.

Le premier chapitre est consacré a la présentation générale des antennes imprimées.
Apres un rappel succinct de quelques techniques d’ alimentation utilisées de nos jours, nous
décrivons le fonctionnement des antennes imprimées a partir de leurs caractéristiques de
rayonnement. Des parametres comme le gain et la directivité sont aussi définis. Nous mettons
’accent sur les diagrammes de rayonnement des réseaux linéaire, plan et conformé.

Dans le deuxieme chapitre, une approche pratique des algorithmes génétiques est
exposée. Aprés une présentation générale de ces algorithmes, les différents opérateurs
génétiques sont décrits avec leurs variantes les plus couramment rencontreées.

Dans le troisieéme chapitre, nous abordons la syntheése de réseaux d’antennes

imprimées par ’algorithme génétique, plusieurs cas concréts de réseaux d’antennes linéaires,

plans et conformés sont traités et simulés.
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Le logiciel réalisé¢ a base de 1’algorithme génétique permet de modifier les
caractéristiques de rayonnement du réseau d’antennes par action sur les trois parametres :
amplitude et/ou phase d’alimentation et/ou répartition spatiale des sources rayonnantes. Une
extension de cette étude au réseau conformé est élaboreée.

En effet, les réseaux plans possédent un rayonnement limité au demi-espace, ce qui
représente  un réel handicap pour des applications nécessitant une couverture
omnidirectionnelle. C’est pourquoi, la réalisation de logiciels chargés de ’analyse et de la
synthése du rayonnement produit par des antennes imprimées disposées sur des structures
conformées devient indispensable.

Le concept de neurones formels artificiels est introduit dans le quatrieme chapitre. Les
différentes architectures des réseaux de neurones basées sur ce type de modéle sont présentées
afin de mettre en évidence a la fois leurs applications potentielles et possibilités de fonctions
multiples.

Enfin, dans le cinqui¢éme et dernier chapitre, une synthése a I’aide des réseaux de
neurones artificiels est développée pour les réseaux d’antennes imprimées selon différents
types d’approches : par lois d’amplitude et/ou phase d’alimentation, par loi de répartition

spatiale, etc.... Cette synthese sera aussi appliquée a un exemple de réseau conformé.
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I.1. Introduction

L’antenne est un des organes clés du radar ou de télécommunications terrestres €t
spatiales. Pour les radars, elle a pour rdle d’illuminer les objets situés dans un angle solide
déterminé de ’espace et de collecter les ondes renvoyées par ces objets afin de les détecter
et de les traiter.

L’ utilisation des ¢éléments imprimés ~ pour produire  un rayonnement
¢lectromagnétique remonte aux années 50 [1], mais I’application de ce phénomene pour la
premiére réalisation d’antennes ne date que du début des années soixante dix, lorsque le

besoin de conformer des réseaux est appary, notamment pour les missiles.

Dans ce chapitre, aprés avoir rappelé la définition d’une antenne imprimée et
présenté un apergu général sur quelques techniques d’alimentation utilisées a nos jours,
nous décrivons plus en détail les antennes imprimées qui font ’objet d’étude de ce
mémoire. Nous donnons des explications sur le calcul du champ rayonné par un réseau
d’antennes ainsi que ses différentes grandeurs associ¢es comme le gain et la directivité.
On insistera sur 1’extension du diagramme de rayonnement de I’élément simple au
diagramme de rayonnement d’un réseau linéaire, puis d’un réseau plan, enfin d’un réseau

conformé.

I.2. Structure d’une antenne imprimée

Une antenne imprimée est composée d’une plaque de diélectrique  (appelée
substrat) dont une face est entiérement métallisée [2], c’est le plan de masse. L’autre face
portant une métallisation partielle forme 1’élément rayonnant (Figure L.1).

source rayonnanie

substrat diélectrique

Figure 1.1 : Structure d'une antenne imprimée.




Ry

TN
Analyse et synthése de réseaux d’antennes imprimées 1 %, ¢
el iF 3 \
&

La recherche sur ce type d’antennes g'est fortement développée depuis un
vingtaine d’années. Un grand nombre de géométries de sources rayonnan agte atudlfé?
o

entrainant des perspectives certaines sur les technologies d’intégration et de miniaturisation

et sur la fabrication en série de ces composants.

La figure 1.2 représente quelques formes simples, les plus utilisées généralement,

mais d'autres formes plus complexes peuvent étre rencontrées.

dipole  rectangle (ou carré) triangle disque ellipse

Figure 1.2 : Principales formes rencontrées d’antennes imprimées.

Les principaux avantages apportés par ces antennes en plus de leur faible cofit, sont les
suivants :

- simplicité de réalisation et de reproduction,

- faible épaisseur et faible poids,

- faible encombrement €t compatibilité aisée,

- polarisation variable simplement avec la position d’alimentation,

- intégration possible d’éléments actifs.

Toutefois comme rien n’est jamais parfait, nous pouvons citer ici, quelques inconvénients :
- bande passante trés étroite,
- - rayonnement parasite de |’alimentation,
- - pureté de polarisation difficile a obtenir,
- - puissance supportée limitée,
- couplage interéléments.

Malgré leur €tat d’évolution, en attendant a ce quelles remplacent définitivement les

antennes conventionnelles, il existe déja plusieurs applications ou ces antennes ont eu un
succes certain, citons comme exemples :

- la télémétrie des missiles,

¢ |
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- les controles et les commandes a distance,

- les radars,
- les communications entre mobiles,
- les communications spatiales,

- I’utilisation dans le domaine biomédical.

~ I.3. Mécanisme de rayonnement
Généralement, la littérature scientifique s’appuie sur la théorie de l’optique
pour décrire le comportement du rayonnement ¢lectromagnétique d’une antenne

imprimée([3] (figure 1.3).

conducteur supérieut — ———

espace libre (Air)-

source ponctuelle

conducteur inférieur

— Figure 1.3 : Analogie optique du rayonnement (vue en coupe).

- La source ponctuelle placée en a émet un rayonnement dans toutes les
directions (isotropie) et une partie de celui-ci est réfléchie par le plan de masse, puis par le
B conducteur supérieur et ainsi de suite a l’intérieur du substrat. Certains de ces rayons

aboutissent sur I’arréte b du conducteur supérieur qui les diffracte.

La région A : est la plus dense en rayons, le champ électromagnétique s’accumule plus
fortement dans cette zone de I’espace. Cette propriété est d’ailleurs utilisée pour la
propagation le long des lignes microrubans. En basse fréquence, les champs restent

concentrés dans cette zone, il y a donc propagation sans rayonnement, ce qui engendre des

lignes de transmission.

La région B (espace libre) : représente une zone ou le champ se disperse librement dans

I’air et vient s’ajouter au rayonnement de celui de la source. Si on augmente la fréquence,

{7 |
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le rayonnement électromagnétique dans I’espace libre, malgré un rendement restreint,

devient significatif d’ou un fonctionnement en antenne.

La région C : caractérise une zone ot les rayons intérieurs, les plus rasants par rapport a
la limite supérieure du diélectrique, restent piéges dans le substrat. Ce rayonnement ne
contribue pas a celui de la source. Toutefois, a larrivée sur le bord (point c), il est
diffracté et présente donc un rayonnement parasite.
Remarque

La région C représente le phénoméne d’ondes de surface guidées par les bords du
diélectrique. Dans le cas d’un réseau d’antennes, cette onde guidée engendre un couplage
entre les éléments. Ce dernier, détériore la qualité du diagramme de rayonnement,

particuliérement au niveau des lobes secondaires.

l.4. Techniques d’alimentation
Pour alimenter I’élément rayonnant, il existe de nombreuses techniques, nous allons

présenter quelques unes, parmi les plus couramment utilisées [4].

1.4.1. Alimentation par ligne microruban

L’alimentation par ligne microruban est une technique peu cotiteuse qui de plus est
facilement réalisable. On imprime sur la méme face du substrat, 1’élément rayonnant et sa
ligne d’alimentation. Cette structure engendre une modélisation relativement simple.

Ce type d’alimentation présente les caractéristiques suivantes :
e Une bande passante étroite.

e Un faible rayonnement parasite.

ante e .
source rayonnant AN substrat diélectrique

plan de masse

ligne d’alimentation

Figure 1.4 : Alimentation par ligne microruban
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Chapitre

1.4.2. Alimentation par sonde coaxiale

Le cable traverse le plan de masse et le substrat (Figure 1.5), le conducteur central

est soudé sur I’élément rayonnant. Le conducteur extérieur quant a lui est soudé au plan de

masse. Cette technique est simple a réaliser et présente les caractéristiques suivantes [5] :

source rayonnante

conducteur central

Un faible rayonnement parasite

Une bande passante étroite

Problémes technologiques surtout dans les grands réseaux (pergage, soudure, etc...)
Une forte sensibilité de I'impédance d’entrée due a la contribution d’une réactance

inductive propre 2 la sonde.

substrat diélectrique

N

“

point d’attache
( Soudure )

plan de masse

soudure gaine-plan de

gaine exterieure masse

Figure 1.5 : Excitation par sonde coaxiale.

1.4.3. Alimentation par fente

On place de part et d’autre du plan de masse [’élément rayonnant et la ligne

d’alimentation (figure 1.6). Le couplage électromagnétique entre le pavé rayonnant et la

ligne d’alimentation s ‘effectue grice a une fente ou 4 une ouverture [6].

Cette méthode offre les propriétés suivantes :

Isolation entre I’élément rayonnant et la ligne d’alimentation.

Faible bande passante.

Amélioration de la bande passante en agissant sur 1’épaisseur du diélectrique et en

superposant plusieurs SOurces.

Adaptation aisée en fonction de la taille de la fente et de son positionnement Vvis a

vis du pavé rayonnant.
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source rayonnante

substrat 1 ‘_\

ouverture
ou fente

0

ligne microruban

substrat 2 2 ]
d’alimentation

Figure 1.6 : Alimentation par ouverture (ou fente)

1.4.4. Alimentation par proximité

Une autre solution pour exciter la source par couplage est de disposer celle-ci ainsi
que la ligne d’alimentation telle que le montre la figure 1.7 : ces deux ¢léments sont situés
au-dessus du plan de masse et la ligne d’alimentation est prise en sandwich entre deux
diélectriques [7]. La source rayonnante est excitée par couplage ¢lectromagnétique. Parmi
les avantages de ce type d’alimentation, on cite :

e Elargissement de la bande passante.

e Une simplicité d’adaptation en fonction de la hauteur du substrat et de longueur

du stub.
Néanmoins elle présente les inconvénients suivants:
e Difficile a réaliser.
e Posséde une grande sensibilité aux couplage.

o Difficultés de plaquage des couches diélectriques.
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A s
source rayonnante : B
x
A 2
substrat 1 ey %y
q"}’f
couplage

ligne microruban

d’alimentation
plan de masse

Figure. 1.7 Alimentation par proximité.

1.4.5. Alimentation par guide d’ondes coplanaires

Dans ce type de structure, le plan de masse et la ligne d’alimentation se trouvent sur
la méme face du substrat. A cette partie est rajoutée un ¢lément rayonnant imprimeé sur un

second substrat déposé au dessus & hauteur des fentes rayonnantes [7]. Le pavé rayonnant

est alors excité par couplage électromagnétique.

source rayonnante

' substrat 2
. fentes rayonnantes

i

“’ponts ’ 2
conducteurs .
| 2y
|
2l

plan de masse

guide d’ondes
coplanaires

conducteur central

\___ sonde coaxiale

Figure 1.8 : Structure coplanaire conventionnelle.
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1.4.6. Alimentation par fibres optiques

Un des moyens pour franchir les limites des liaisons micro-ondes métalliques est de

les remplacer par des liaisons a fibres optiques. Ce type de liaison présente plusieurs

avantages, comme une large bande passante, une forte liaison, une grande immunité au

bruit électromagnétique, un faible poids et une taille réduite.

Le concept d’une telle alimentation est le suivant : une diode laser est modulée a

I’aide d’une source micro-onde, le signal est ensuite couplé au substrat de I’antenne a

I’aide d’une fibre optique. Sur le substrat de I’antenne, une photodiode démodule le signal

lumineux et qui sera couplé a I’antenne imprimée par un circuit d’adaptation.

< vers diode

laser
photodiode

anode

ligne microruban
stub quart s cathode d’adaptation
d’onde en /
circuit ouvert

broche connectée au /
boitier de la photodiode _7

\
/

plan de masse As iraversant les / : antenne imprimée

deux substrats

Figure 1.9 : Alimentation par fibres optiques.

I.5. Analyse des Réseaux linéaires

I.5.1. Champ rayonné par un réseau linéaire

Soit un ensemble de N sources identiques alignées régulicrement sur un axe Ox

et équidistantes d’une distance d appelée pas du réseau (figure 1.10).

— 12
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M

Figure .10 : Réseau linéaire

Nous admettons qu’il n’existe pas de couplage entre les sources et que chaque
source en présence des autres rayonne le méme champ f{(6). Les expressions analytiques

déterminant le diagramme de directivité de la source élémentaire sont données en

Annexe A [6].

Le champ total rayonné en zone lointaine par le réseau lincaire sera la somme des
différentes contributions des champs rayonnés par chaque source pondérées par les

coefficients d’excitation w; [6].

L’expression du diagramme de directivité est donnée par :

F(0)=£(0) Y. w exp(jk idsin0) (L1)
i=0
F(O) = f(O)F, (1.2)

Ou Fr est une fonction propre au réseau appelée facteur du réseau. Il ne dépend
que du pas du réseau et de sa loi d’excitation w;. Physiquement, il représente le gain
apporté par 1’association en réseau.

Posons :

sin(@) = v : parametre angulaire,
_d . :dui
AV= 1 pas réduit.

alors :

N-1
FR(r)=;w‘_exp(j27riAVf) | (1.3)

13
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La figure .11 représente I’allure du facteur du réseau d’un réseau a 10 éléments

rayonnants.

Figure 111 : Facteur de réseau d’un réseau linéaire a 10 éléments

1.5.2. Paramétres physiques du réseau

a) Lobes du réseau

L’étude détaillée du facteur de réseau (qui est a I’origine de ’apparition des lobes),
nous permet de tirer quelques conclusions. Il existe plusieurs lobes de réseaux répartis
périodiquement avec une largeur inversement proportionnelle au pas du réseau. Si ces
lobes apparaissent simultanément dans le domaine visible, ils seront une source
d’ambiguité sur la direction d’un objectif. Ils sont appelés encore lobes d’ambiguité, un
choix d’un pas suffisamment petit, permettra de les éviter. Cependant, le choix d’un pas de
réseau trés petit peut entrainer :

- une difficulté de réalisation due aux faibles dimensions de I’antenne,
- une augmentation du couplage entre ¢léments, ce qui peut altérer considérablement le

diagramme de rayonnement.

14
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On est donc amené a chercher un compromis qui €évite I’apparition des lobes

d’ambiguité et permet un non chevauchement des sources, cette condition est assurée par le

choix de d, généralement donné par :

d 1
—<—
A 1+sin(@,,,)

avec Ona . angle de I’ouverture maximale du domaine a explorer.

(14)

b) Largeur a mi-puissance
La largeur & mi-puissance du lobe principal est donnée par la formule

approximative

_ l . " o . . .
HwB— Ndcosd 90 : 90 est la direction de pointage du lobe principal.

0343 est définie pour FR (90 + 93,13) = 1/ V2, le diagramme de rayonnement subit une
déformation en fonction de |’angle de pointage 90 qui se manifeste particulierement dans
le plan du balayage par un élargissement du faisceau dans le rapport ]7/0036?0 .

c) Directivité et gain

La directivité est définie comme étant le taux de concentration d’énergie ou de
rayonnement dans une direction donnée. D’une autre maniere, elle permet d’évaluer la
fraction de puissance dans une direction particuliére.

Pour un réseau sans pertes, le rendement s’identifie & Iunité et le gain a la
directivité. Le maximum de la directivité d’un réseau linéaire est égal au nombre

d’éléments constituant le réseau pour une distribution uniforme de méme amplitude.

o Role de la directivité des sources élémentaires
L’ effet remarquable de la directivité des sources est de pondérer le niveau des lobes
secondaires éventuels (figure 1.12), un autre effet important est celui de contrdler les
variations du gain du lobe principal au cours du balayage du faisceau.
Il est souhaitable que f(6) varie peu dans la zone de balayage utile (ou
d’exploration) et soit minimum a P’extérieur de cette zone pour minimiser le niveau des

lobes du réseau.

S
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Figure 1.12 : Diagramme d’un réseau d’antennes imprimées a 10 éléments (plan E)
Fr : facteur de réseau .
F. : diagramme de rayonnement.
f :diagramme de rayonnement de la source élémentaire.

d) Pondération complexe d’alimentation

A 1’aide du réseau d’alimentation (répartiteurs et déphaseurs), on peut commander
la pondération complexe d’alimentation des sources, ceci en agissant sur les amplitudes et

les phases de ]’alimentation.
L’expression de la pondération complexe d’alimentation est donnée par

Vi | (15)

avec .

a,;: amplitude d’alimentation,

w :phase d’alimentation.
I
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Par action sur les pondérations (en amplitude et/ou en phas
produire des diagrammes de rayonnement de formes et de directions v

exigences de I’utilisateur.

En agissant sur le gradient de phase, on pourra faire varier la direction de
dépointage du faisceau principal, les réseaux a balayage électronique sont basés sur ce

principe.

|.6. Réseaux plans

Le balayage électronique obtenu par un réseau linéaire a déphasage est étroitement
piégé dans le plan perpendiculaire a la surface du réseau et colinéaire a 1’alignement des
sources alors que dans certaines applications une exploration bidimensionnelle de I’espace
s’impose (exemple du radar). C’est pourquoi, I’introduction des réseaux plans est utile et

présente un intérét certain.

Considérons un réseau a MxN éléments réguliérement répartis dans chaque

direction (Ox, Oy) comme I’indique la figure 1.13.

T 77777
I

Figure 1.13 : Réseau plan d’antennes imprimées

Le réseau posséde M rangées d’éléments paralléles a I’axe Oy dont les centres de
phase sont espaces d’un pas Ay et N rangées d’éléments paralléles a I’axe Ox dont les

centres de phase sont espaces d’un pas Ax. On suppose que chaque élément en présence
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des autres posséde le méme diagramme de rayonnement f6,4), chaque élément rayonnant

est alimenté par une excitation complexe :

Uy )
e m (1.6)

mn mn*

Le diagramme de rayonnement total d’un tel réseau est :

Em (9,¢)=f(9,¢)§:§:wmn exp(J k0 sin@(m Axcos g +nAysing)) ()]
E, (0,9) = f(0,9)(0.4) (1.8)

Ou Fr(O,4) est le facteur de réseau qui ne dépend que de la distribution spatiale des

éléments rayonnants et de leur loi d’alimentation.
L’expression de F(6.,$) est valable pour un champ total rayonné en zone lointaine.

On peut mettre le facteur de réseau sous la forme d’un produit de deux facteurs de

réseau, soit :

Fp(0,9) = Fy.(0,4)F3,(0,9) (1.9)
Frx( 9,¢)=in exp(jkomAxsin@cosg) (1.10)
Fry( 9,¢)=iWn exp(jkonAy sin@sing) (I.11)
Le diagramme de rayonnement d’un réseau plan s’écrit alors :
F(0.¢) = f(0,)F(0,4)%,(0.9) (1.12)
Posons :
H,(0,9) = 1(0.¢)F(0,9) (1.13)

D’ou:

E, (0,4) = H,(0,4)F,(6.4) (1.14)

Hy(0.$) : représente le diagramme de rayonnement d’un réseau linéaire.
Eo(6,¢) représente donc le diagramme de rayonnement d’une association en réseau

linéaire de sous réseaux linéaires. On peut alors considérer le réseau plan périodique et
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régulier comme un ensemble de sous réseaux linéaires. Le facteur de réseau étant le
produit de deux facteurs de réseaux linéaires, 1’un dirigé selon Ox et I’autre selon Oy.

Toutes les propriétés établies pour un réseau linéaire peuvent étre facilement

extrapolées a ce type de réseau plan.

La figure 1.14 représente le diagramme de rayonnements (plan E) d'un réseau plan

d'antennes imprimées a 36 €léments (M=6,N=6).

Amplitude (dB)

Figure 1.14: Diagramme d'un réseau d’antennes plan a 36 léments (M=6, N=6), (plan E)
Fr : facteur de réseau.
F: : diagramme de rayonnement du réseau.
f : diagramme de rayonnement de la source élémentaire.

|.7. Réseaux conformeés

Les antennes imprimées étant petites et flexibles, beaucoup de chercheurs se sont
intéressés a elles pour les plier sur des surfaces courbes telles que les cylindres, les cones et
les spheres [7, 8].

De plus, ces structures permettent d’ avoir une couverture angulaire plus grande
(jusqu'a 360° pour un cylindre recouvert d’antennes imprimees sur sa circonférence) mais
aussi de supprimer certaines contraintes liées aux radomes.

Les antennes imprimées disposées sur des surfaces planes sont inadaptées pour des

applications qui nécessitent une illumination supérieure au demi-plan de I’espace, sous-

S

entendu une couverture omnidirectionnelle.
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un réseau d'antennes de géométrie conformée, se situent au niveau dg fa
sources et des diagrammes élémentaires.

Dans le cas plan, la répartition équidistante des sources permet une écriture
simplifiée des expressions en factorisant la distance entre sources. Ceci donne des
expressions en fonction des indices (numéros) des sources et non plus de leur position
éelle. La forme de ces expressions permet ensuite, pour les calculs numériques,
I’utilisation d’algorithmes de transformée de Fourrier rapide.

De méme, en ce qui concerne les diagrammes ¢lémentaires des réseaux linéaires ou
plans, s’ils sont identiques pour chaque source, la contribution de ces sources est la méme

pour une direction donnée, c’est a dire E,(0.¢) = E(6.¢) pour tout n variant delaNh,

comme le montre la figure I.15.

\

dy

’ dx

Figure .15 : Diagrammes élémentaires, cas du réseau plan.

Pour un réseau conformé, la normale de chacune des sources pointant dans des
directions différentes, la contribution de leurs diagrammes ¢élémentaires est différente
(figure 1.16), d’ou J’utilité d’indicer les diagrammes de rayonnement ¢lémentaires par
rapport & chacune des sources. Il est donc nécessaire de connaitre, par mesure ou par
calcul, les diagrammes pour chaque source dans toutes les directions. Ceci, nous empéche
de définir un terme de facteur de réseau. Les surfaces ont de plus un aspect convexe (figure
1.16), ce qui entraine que les sources déposées sur celles-ci doivent suivre cette courbure.

La disposition des sources sur des surfaces conformées complique également le circuit

d’alimentation.
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__)
5 N
N

Zy

Figure 1.16 : Diagrammes élémentaires, cas du réseau conformé.

Le champ rayonné par le réseau a N éléments est égal a la somme des champs

rayonnés par chacun des éléments soit [9]:

i=N 2% (o, &)

F@.0)=Ywe*  E6.0) (1.16)
i=1

avec :

W, . alimentation complexe de la source i

A . longueur d’onde

of; : vecteur position de la source i défini dans le repére cartésien (O, x,y, 2)

—

. vecteur direction de propagation défini par les angles et @
E, (0,(0): diagramme élémentaire de la source i dans la direction de propagation.
Rappelons que u en coordonnées cartésiennes a pour composantes :

u =sin@cosg

—

uyv

sin@sin @ (u,v,w) sont appelés cosinus directeurs

w = cos@
Dans le cas des problémes directs de rayonnement, la connaissance a priori de la loi

d’alimentation est suffisante pour déterminer le diagramme de rayonnement F(6 ¢).
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1.8. Synthése de réseaux d’antennes imprimées

Dans le paragraphe 1.5, nous avons analysé le fonctionnement des réseaux
d’antennes imprimées. 1l s’agissait de calculer le champ rayonné, en fonction d’une
géométrie donnée du réseau, d’une loi d’alimentation connue et d’un type de source
définie. Cette analyse nous a permis de voir ’influence des parametres physiques et
géomeétriques sur le diagramme de rayonnement du réseau.

En agissant sur 1’un des trois parametres : disposition géométrique des sources, lois
d’amplitude et de phase de ’alimentation, il est possible de modifier les caractéristiques de
rayonnement. Cette notion nous conduit a aborder un probléme important, rencontré

souvent dans des applications pratiques ; celui de la synthese [10].

La synthése consiste dans le plupart des cas 3 déterminer les parametres
géométriques, ou la loi d’alimentation du réseau afin de produire un diagramme désiré
donné. Ce dernier peut étre défini analytiquement ou & partir d’un gabarit.

Dans une synthése de réseaux d’antennes, le probleme posé d’une fagon générale
est le suivant :

Etant donné un diagramme de rayonnement Fp, quelles sont les lois d’alimentation
et /ou de répartition spatiale des ¢léments rayonnants qui permettent d’approcher au mieux
Fp?

Suivant ’expression du diagramme de rayonnement donné par :

N
(F(;)) Za, explj(ko-X,-sin6 +y)].f(6) (1.15)

F(0) =
avec :
ko : nombre d’onde,
@ direction angulaire,
X; : distance entre 1’élément d’ordre i et I’axe de symétrie du réseau,
a; yi: respectivement amplitude et phase de I’excitation complexe,

on déduit plusieurs types de synthése dont I’objectif recherché peut étre

pratiquement identique, en gardant fixes les parameétres autres que ’alimentation et la

position des sources:

1=
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Action sur les coefficients complexes d’excitation a; ety;, en gardant la position X;
de ’élément rayonnant fixe.

Action sur a; en gardant y; et X; fixes.

Action sur la phase y;, en gardant a; et X; fixes (réseau a balayage ¢lectronique).
Action sur la position X; de ’élément rayonnant en considérant une alimentation
fixe ou uniforme. Le réseau obtenu est non périodique.

Action sur a;et X; en gardant v constante.

Action sur la position X; et la phase y; en considérant a; fixe.

Action sur les trois parametres di, Yi, Xi.

Dans les trois premiers types de synthése, le réseau d’antennes synthétisé est

périodique. 11 présente toutes les proprletes des réseaux périodiques (génération de lobes

d’ambiguité si le pas du réseau est mal ch01s1)

L’étude de synthése de réseaux d’antennes imprimées par action sur les différents

parametres sera développée dans les chapitres suivants.
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Algorithmes génétiques

II.1. Introduction
Pour une synthése de diagramme de rayonnement de réseaux d’anteny
méthodes analytiques et numériques d’optimisation locale (Fourier, Dolp
Woodward-Lawson, relaxation, Newton, gradient conjugué , etc ... ) ont été dewg 5
appliquées (2, 3, 5]. -

Récemment, des techniques d’optimisation globale sont apparues cOmme les
algorithmes génétiques dans le but d’obtenir le minimum global et d’éviter de rester piéger
dans un minimum local.

Les méthodes globales sont plus robustes face a des problemes mal conditionnés en
particulier par des contraintes sur les parameétres et par des minima locaux. Par contre, elles
peuvent demander un temps de calcul plus important.

Dans ce chapitre, nous allons présenter et détailler la méthode de ’algorithme

génétique qui sera appliquée a la synthése des réseaux d’antennes imprimées.

I1.2. Principe de fonctionnement des algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des techniques qui sont inspirées des processus
de I’évolution des especes et de la génétique naturelle. Le but de ces techniques est de
construire des systémes artificiels dotés des mémes propriétés.

Ces techniques sont basées sur la Théorie de l'évolution de Darwin [11]. A partir des
données du probleme, on crée aléatoirement une "population" de solutions. Les
caractéristiques de chaque solution représentent des genes. Ensuite, on évalue chacune des
solutions. On élimine ainsi une partie infime de celles qui se sont montrées inutiles ou
désastreuses et on recombine les génes des autres afin d'obtenir de nouveaux individus-
solutions. Selon la théorie évolutionniste, cette nouvelle génération sera globalement plus
adaptée au probleme que la précédente. On itere alors le procédé jusqu'a ]a naissance d'une
solution que l'on jugera satisfaisante.

Les algorithmes génétiques (AG) ont été développés par John Holland et ses étudiants
3 I’Université de Michigan [11], leur recherche avait deux objectifs principaux : mettre en
évidence et expliquer rigoureusement les processus d’adaptation des systemes naturels et
concevoir des systémes artificiels (en I’occurrence des logiciels) qui possédent les propriétés
importantes des systémes naturels.

L’algorithme génétique est un procédé itératif de recherche globale et dont le but est

I’optimisation d’une fonction dite fonction d’évaluation [12 - 14].

{5 |
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L’algorithme génétique travaille sur une population de points, appelés chromosomes,

¢ la totalité de l’espace de recherche. Un chromosom
Le but principal va étre la

distribués su e est constitué des

paramétres a optimiser codés en binaire €t mis bout a bout.

recherche d’une combinaison optimale de ces parametres donnant lieu a un maximum

A chaque génération, est créée une nouvelle population composée de

d’évaluation.

chromosomes mieux adaptés a I’environnement tel qu’il est représenté par la fonction

d’évaluation. Au fur a mesure des générations, les chromosomes vont tendre vers 1’optimum

de la fonction d’évaluation. La création d’une nouvelle population ¢’ établit a partir de la

précédente comme le montre la figure IL1.

Population Fonction Population

initiale sélective sélectionnée Classement

mutation

\ Figure I1.1 : Cycle complet définissant un algorithme génétique

Les algorithmes génétiques different fondamentalement des autres méthodes d’optimisation :
1. Les AG possedent une représentation codée et cherchent une représentation dans
’espace des solutions et non pas directement dans le domaine original.
7 Les AG travaillent sur une population de points, au lieu d’un point unique.
3. Les AG utilisent des régles de transitions probabilistes et non déterministes.

4. Les AG n’utilisent que les valeurs de la fonction a optimiser, pas sa dérivée ou une

autre information auxiliaire.

. ]
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I.3. Codage des parameétres

Le choix du codage est important et souvent délicat. L’ objectif est bien stir d’abord de
pouvoir coder n’importe quelle solution. A chaque variable d’optimisation Xi (a chaque
paramétre du dispositif) nous faisons correspondrent un géne. Nous appelons chromosome un
ensemble de génes, les génes sont concaténés et juxtaposés pour construire le chromosome.
Chaque chromosome de la population peut représenter une solution possible du probleme[15].
On utilise par commodité le codage binaire simple, car on peut facilement coder toutes sortes

d’objets : des réels, des entiers, des valeurs booléennes, des chaines de caracteres, etc...

Il.4. Fonction d’évaluation ou fonction fitness

La fonction fitness mesure les performances de chaque individu, elle correspond a
1 utilité de la solution par rapport au probleme, elle est utilisée pour déterminer la force de
chaque individu dans une population, a se reproduire[ 10, 17]. La fonction fitness représente le
seul lien entre le probleme physique et ’algorithme génétique, cette fonction renvoie des
valeurs proportionnelles a chaque individu et ces valeurs doivent étre impérativement
positives.

Les AG sont des maximiseurs par nature. Ils recherchent ’individu qui présente la
valeur la plus élevee de la fonction d’évaluation. Pour trouver un minimum, une légere
modification est nécessaire, il suffit d’appliquer |’équation suivante [16] :

Fitness = Max - f(x)

Ou Max est un nombre positif plus grand que la plus grande valeur espérée par fx)

II.5. Création de la population initiale

Si on n'a aucune idée de la solution du probléme, la population est générée
aléatoirement. Sinon, on crée des individus qui représentent les solutions que 1’on dispose.
Mais, le principal probléme  est de choisir la taille de la population. Un compromis est
nécessaire entre le choix de la taille de la population, le temps de calcul et la qualité de la
solution. Pour une meilleure diversité des solutions, nous augmentons le nombre d’individus

dans une population, nous aurons donc des solutions de meilleure qualité. Mais, cela va

considérablement augmenter le temps de calcul.

]
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II.L6. Mécanisme de fonctionnement d’un algorithme génétique

simple
A partir d’une population initiale de chromosomes créés aléatoirement, I’AG génere
de nouveaux chromosomes plus performants que leurs prédécesseurs €n effectuant les
opérations génétiques suivantes :
o sélection,
e reproduction.
11.6.1. Sélection
Elle permet aux individus d’une population de survivre, de se reproduire ou de mourir.
Chaque individu est déterminé par sa valeur sélective [13]. La sélection est réalisée par un
opérateur utilisant la fonction sélective (fitness) qui régit le nombre de copies (ou

duplications) de chaque individu, en fonction de son aptitude a satisfaire un critere déterminé

par la fonction fitness.

Plusieurs méthodes de sélection sont proposées €t ceci pour améliorer les

performances de ’'AG.

1.6.1.1. Décimation de population

(’est une stratégie déterministe qui consiste a classer tous les individus d’une

population du plus grand au plus faible par rapport a I’échelle des valeurs de la fonction

fitness. Ensuite, a fixer un seuil minimum de la fonction fitness comme point de coupure eta

supprimer tous les individus de la population qui se présentent avec une fonction fitness

inférieure au seuil imposé [16].

Les individus qui restent vont former Ja nouvelle génération par accouplement
aléatoire entre €ux jusqu'a ce que la nouvelle génération soit complétée.

Cette stratégie est simple, le probléme repose Sur le choix des individus suffisamment

forts pour rester dans la population, donc d’échapper au processus de décimation, cependant

certains individus peuvent présenter des caractéristiques intéressantes et étre éliminés.

11.6.1.2. Techniques de sélection proportionnelle

Cest la stratégie la plus utilisée, les individus y sont sélectionnés selon une probabilité

de sélection donnée.

Cefte stratégie exploite le principe de jeu d’une roulette de casino, qui comporterait

autant de cases qu€ d’individus dans la population et ot la taille des ces cases serait

/~
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proportionnelle 3 Dladaptation de chaque individu [18]. Le jeu étant lancé, I’individu

sélectionn€ est désigné par Iarrét de la bille sur sa case.

Figure 11.2 Représentation de la sélection proportionnelle de quatre individus.

La probabilité de sélection de I’individu i est donnée par:

itness,
propabilité; = JIEE: _
2 fitness;

La figure 11.2 illustre le principe de la roulette de casino pour une population de 4
individus. Les tailles des sections de la roulette sont proportionnelles aux probabilités des 4
individus, I’individu 3 a plus de chance d’étre sélectionné que I’individu 1. Il est aussi
possible qu’un individu ayant une bonne valeur d’adaptation ne soit jamais sélectionné. Ce
phénomene est responsable de la dérive génétique qui permet a certains individus de

« survivre » au détriment d’individus meilleurs. Pour limiter ce risque, la taille de la

population doit étre suffisamment grande.

1I.6.1.3. Sélection par tournois

La sélection par tournois est une alternative a la technique de sélection
proportionnelle. Le tournoi le plus simple consiste 3 choisir aléatoirement un certain nombre
d’individus dans la population et 3 sélectionner pour 12 reproduction celui qui a la plus grande
adaptation [16]. Au cours d’une génération, il y a autant de tournois que d’individus a
remplacer. Les individus qui participent 3 un tournois restent dans la population et sont de
nouveau disponibles pour les tournois ultérieurs. La variance de c€ processus est élevée. La
pression de sélection est ajustée par le nombre de participants 4 un tournoi. Choisir de
nombreux participants conduit a une forte pression de sélection car un individu moyen ou
faible aura moins de chance d’étre sélectionné.

La sélection par tournoi converge mieux et plus vite que les autres.
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11.6.2. Reproduction

C’est la ou |’ évolution prend place.

11.6.2.1. Croisement

Afin de donner naissance a un individu nouveau, il ne suffit pas de copier les genes de

nts, mais au contraire, de prendre aléatoirement quelques génes de chacun des

1'un des pare
pelé croisement (en anglais crossover). 11

parents. Ce phénomene, présent dans la nature, est ap

s'agit d'un phénomene essentiel qui permet d'explorer l'ensemble des solutions possibles.

L’action du crossover est décomposée en deux phases : 12 premiere consiste a choisir

ples qui seront croisés, 1a seconde effectue le croisement apres avoir

aléatoirement les cou

gélectionné un site de fagon aléatoire. Deux nouveaux chromosomes sont ainsi Crées,

possédant chacun une partie de leurs « parents » [13].
11 existe trois types de croisement :

%» Croisement en un point

e de croisement est appliqué selon une certaine probabilité Peross (OU Peross est la

Ce typ

probabilité du crossover comprise entre 0.6 et 0.8).

- En effet si p = Pcross une région est aléatoirement sélectionnée, la portion du chromosome

précédent le point de croisement est copiée des parents vers les enfants [16]. La portion du

chromosome qui suit le point de croisement est placée dans la portion correspondante dans le

chromosome de |’enfant comme le montre la figure IL.3.

2 parents 2 enfants

10010011101001

e

Figure IL.3 : Croisement en un point

- Si p < Peross alors les deux parents sont copiés vers les enfants sans croisement.

» Croisement en deux points
Le principe reste le méme mais le résultat obtenu differe du faite que les deux

extrémités des chromosomes ne changent pas chez I’enfant ; seul les genes du milieu seront

combinés a nouveau (figure 11.4)

S — =
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2 parents 2 enfants

I T
[10010011101001 |

i
Figure 11.4 Croisement en deux points

Les croisements en un point et deux points sont couramment employés en pratique pour

leur simplicité et leur efficacité.

» Croisement uniforme
Il peut étre vu comme un croisement multipoints dont le nombre de coupures est

indéterminé a priori. Pratiquement, on utilise un « masque de croisement », qui est un mot

binaire de méme longueur que les chromosomes. Un « 0» 3 la n®™ position du masque Jaisse

inchangé les symboles a la n'me position des deux chromosomes, un « 1» déclenche un

échange des symboles correspondants (figure 11.5). Le masque est engendré aléatoirement

pour chaque couple d’individus.

11 1] 0| 1] 0} masque

(A0 0] 0] 1] parenkt O (1] descmant!

T SO
T o2 [[IN[ON] a2
() Choix des symbdles () Résutat
& échanger
Figure 1.5 Croisement uniforme

- 11.6.2.2. Mutation

Les mutations sont des modifications aléatoires du chromosome. Bien sfr, il ne faut

= pas muter tous Jes génes d'un individu, sinon il sera completement déterminé aléatoirement. 1l

faut au contraire modifier une petite partie, afin d'apporter quelque chose de nouveau a

l'individu. Mais, 1a mutation a un role secondaire par rapport au croisement et on lui attribue

en général une faible probabilité (de l'ordre de 1/1000).

i ' Ia mutation consiste a générer une erreur sur un bit de la chaine (figure 11.6), celle - ci

est réalisée sur un bit tiré au hasard d’un individu tiré au hasard [12].

4
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Erreur sur 1 bit lors dela
copie de la chaine

Figure 11.6 :Opérateurs de Mutation

II.7. Domaines d'application
L'utilisation la plus fréquente des algorithmes génétiques reste ['optimisation des

fonctions. Le mathématicien De Jong a établi plusieurs algorithmes, afin de chercher les

optima de toutes sortes de fonctions. Ce genre d'algorithme peut aussi résoudre d'autres

problémes comme le probléeme du représentant de commerce ou le probleme des huit reines a

placer sur un échiquier sans qu'aucune ne soit prise. Les algorithmes génétiques sont utilisés

aussi en mécanique, par exemple pour J'optimisation structurelle ou il s'agit de déterminer la

structure la plus légere compte tenu des contraintes de tension admissibles pour chaque

élément ou encore en aérodynamique.

Enfin, la NASA a utilisé ce genre d'algorithme pour concevoir le robot de la mission

PathFinder (exploration de la planéte Mars).

II.8. Avantages et inconvénients

Le grand avantage des algorithmes génétiques est le fait que pour parvenir au résultat,

on n'a pas besoin de connaitre les caractéristiques de la solution du probléme. Par contre ce

genre d'algorithme peut atre colteux en temps de calcul, difficile a programmer (les

paramétres comme la taille de la population et la fonction d'évaluation sont difficiles a établir)

et il n'a qu'une faible chance de trouver 1a solution idéale. Il ne fait qu'en approcher.

- — (e
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11.9. Conclusion

Ce chapitre a fait ’objet d’un exposé détaillé sur le fonctionnement des algorithmes
génétiques et leurs opérateurs. La technique d’optimisation basée sur cet algorithme est
globale et stochastique présentant ’avantage d’échapper aux solutions locales des méthodes
déterministes. L’application de I’AG a ’optimisation des réseaux d’antennes aura aussi pour
avantage 1’action simultanée de plusieurs parametres réalisant différentes fonctions propres au
réseau d’antennes. Cependant, cette approche peut présenter un inconvénient majeur
représenté par le temps de calcul machine. En effet, celui-ci s’avere assez ¢levé par rapport
aux méthodes déterministes d’optimisation. Ce temps dépend de la taille de la matrice de la
population a explorer car il faut un nombre €levé &’individus dans la matrice pour une
meilleure recherche de la solution.

Le choix de la fonction fitness reste un choix délicat car cette derniére représente le

parametre clé de la convergence Vers une solution optimale.

EE




CHAPITR!

|

Synthese
de réseaux \
d'antennes imprimées |

par l'algorithme
génétique |



Chapitre

Synthése de réseaux d’antennes imprimées_par I’algorithme génétique

lI1.1. Introduction

Dans ce chapitre nous essayons de mettre en exergue les particularités de ’algorithme
génétique dans ses applications a la synthese et I’ optimisation des réseaux d’antennes
imprimées, ainsi que ses avantages et ses limites.

De nombreux cas concrets de synthese pour les réseaux linéaires, plans et conformés
sont simulés par actlon sur différentes combinaison de parametres ramphtude et/ou phése
d’alimentation et/ou répartition spatiale des sources. Cette nouvelle conception de réseaux
d’antennes est rendue possible et réalisable grace al’ algorithme génétique. £ &
Il. 2. Probléme de synthése

Considérons un réseau linéaire a P sources rayonnantes identiques de diagramme de
directivité f(6 ¢). Chacune d’elles est alimentée par une excitation complexe wi et localisée a

la position Xi. Son diagramme de rayonnement s *éerit [3, 10]

F(é)q)) 043 Za/ explj(koXi sin@cosd+yi)l (1I1.1)

Fmax 4
avec ko : nombre d’onde (ko=27/4)

0 direction angulaire

a, Vi amplitude et phase de Iexcitation complexe d’alimentation.

Le diagramme de directivité F(6,¢) est une fonction des deux angles de direction @ et
¢ Si ¢ est fixé le diagramme F (6.¢) pourra étre conformé dans le plan E ou H. Pour des
raisons de commodité, on s’intéresse a la synthese de réseaux linéaires dans le plan ¢=0.

Dans le cas d’un nombre pair d’éléments (P = 2N) et une répartition spatiale symétrique, le

réseau a pour diagramme de directivité normalisé :

N
F.(0)= %L@za, cos(k, X, sin@ +v,) (111.2)
smax =1

Le probleme de synthese consiste donc a approcher le diagramme de directivité du

réseau a un certain diagramme désiré donné Fy(6) en agissant sur la loi d’alimentation et/ou la

' répartition spatiale.



Chapitre

Synthése de réseaux d'antennes imprimées_par ['algorithme génétique

« Spécification du diagramme désiré

Le diagramme désiré peut étre soit défini a partir d’une fonction soit spécifié a partir

d’un gabarit [8]. Nous avons retenu cette derniére solution car il est plus pratique de faire

contenir le diagramme de rayonnement dans les limites d’un gabarit que de 1’approcher d’une

fonction. Aussi le gabarit présente |’avantage d’obtenir une solution plus facilement réalisable

en imposant des intervalles plutot que des valeurs.

Le gabarit peut atre défini dans tout I’espace, dans une partie de I’espace ou seulement

dans quelques plans. Un exemple de projection de gabarit est donné sur la figure 111.1, avec

les différents parametres qui permettent de le décrire.
Fq

0dB

DOjim

NLSjm F-------""1"""""77

Larngmin ¥ A0 >

Figure 1111 : Demi-gabarit caractérisant le diagramme désiré

artir du demi-gabrit (figure 111.1)

Caractérisant le diagramme désiré ap
ondulation DOjim 5 DOjim= Fa(O)min

. Pour0<0< 6p-A6, on définit le domaine d’

. Pour 6p+A0 < 6 < 90°, on définit le niveau maximum des lobes secondaires NLSiim,

NLSlim= Fd(g)max
LargGmax =2(Gp+A6) : Largeur maximum du gabarit

- LargGmin =2(0p-A0) : Largeur minimum du gabarit

Afin de réduire le nombre d’inconnues et comme le réseau et le gabarit sont

symétriques, Ja synthése est effectuée sur la premiere moitié des éléments.

B

-
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I1l. 3. Algorithme génétique ot réseaux d’antennes imprimeées
Dans le contexte de ’algorithme génétique[l6, 17, 19], on assimile le réseau d’antennes
imprimées a un chromosome dont les génes représentent les parametres de ce réseau (4; i et
X;enl occurrence).

La premicre phase de I’AG est de créer d’abord une population d’individus de fagon
aléatoire sous forme de matrice binaire qui contiendra donc un nombre L x C de chiffres 0 et 1
tels que :

o [ le nombre de lignes égal au nombre d’individus dans la population.
e C:le nombre de colonnes égal au nombre de parametres du réseau multiplié par le

nombre de bits du code binaire simple utilisé.

On évaluera ensuite | aptitude des individus de la population en calculant la fonction
d’adaptation de chaque individu. Pour cela, on utilise I’opération de décodage qui est I’inverse
du codage pour décoder le chromosome correspondant a chaque individu dans la population.
On utilise a cet effet la formule suivante de décodage de genes a N bits [20]:

P___Pmaxz—NPmin ”Z' 21 by + P (I11.3)
i=0

Pax €t Pmin sont les bornes supérieures et inférieures de D’intervalle des valeurs des

parametres et b, est bit d’ordre i le long du gene correspondant au parameétre P (P peut étre un

ou plusieurs paramétres A;, wiou X, )

Le vecteur P obtenu Se€rd introduit dans 1a fonction Fs(6) afin d’évaluer la fonction
fitness de cet individu :

Fitness= Max -Fy(6)

Ou:

Max - estun nombre réel positif plus grand que la plus grande valeur que peut prendre Fy(0).
9’ : angle qui correspond 2 la position du plus grand lobe secondaire de Fs(0).

L’AG aura tendance 4 maximiser cette différence tout en diminuant la valeur de
Fy(0). A partir de cette étape, il effectue un classement des individus du plus fort au plus
faible (de la plus grande valeur de fitness 2 la plus petite). Dans notre application nous avons
utilisé la sélection par décimation tout en gardant le meilleur individu qui dera répété jusqu’a
compléter une nouvelle matrice de méme dimension que la précédente, cest la phase de

sélection des parents.



Synthése de réseaux d’antennes imprimées_par Ialgorithme génétique

On a donc, «une domination du super individu », cela procure une convergence
rapide aux dépens de la richesse du patrimoine génétique de la population. Cette stratégie de
sélection est trés peu utilisée.

Apres codage, les opérateurs de 1’ AG vont intervenir pour ]a reproduction, ¢’est le role
des opérations de croisement et de mutation. On décode de nouveau les chromosomes des
enfants, ce qui donnera de nouveaux parametres. Ces parametres donnent lieu a un niveau
maximum de lobes secondaires au moins inférieur a celui des anciennes générations. On
sélectionnera des enfants qui seront, du fait méme de leur survivance, parents a leur tour, en
les croisant et en les mutant. 11 faut répéter ces opérations tant qu’un nombre de générations
déterminé n’est pas atteint ou tant que ’algorithme génétique ne converge pas vers un
individu optimal.

o Remarque

Dans nos différentes applications et 3 titre de comparaison nous avons aussi utilisé la
sélection proportionnelle (paragraphe 11.6.1.2), mais le niveau maximum des lobes
secondaires obtenu n’est pas satisfaisant par rapport 3 celui fourni par la sélection par

décimation.

IIl. 4. Applications aux réseaux linéaires

1.4 .1 Synthese par loi d’amplitude

Les premiers essais ont été réalisés sur des réseaux linéaires avec un seul parametre
d’ optimisation : [’amplitude de I’alimentation des ¢léments. Cette premicre approche de
synthése est réalisée et fait partie intégrante du logiciel de synthese présenté en annexe C.

On considére un réseau linéaire régulier et symétrique a 2N éléments rayonnants ayant
le méme diagramme de rayonnement 1(6), chaque ¢lément localisé a X; est pondéré par le

coefficient d’alimentation a;. Le diagramme de rayonnement normalisé s’ écrit :

F(0)= TS aicos(ke Xising) (I11.4)

Fsmax 4
En considérant une répartition spatiale strictement périodique de pas A
(figure 111.6.a). La position Xi des sources devient :
X;=(i-1/2)Ax  avec i=1N (11L.5)
La synthese se réduit a la recherche de la loi d’alimentation des ¢léments rayonnants

définis par le vecteur 4 = a1 Az,....,aN] avec 0 <a <1 distribution d’amplitude

normalisée.

- —— =
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Les résultats ont tous &té obtenus & partit d’applications aux antennes imprimees de
forme carrée €t fonctionnant & 1a fréquence de 5 GHz. Les différentes applications ont été
réalisées sur un micro ordinateur équipé d’un microprocesseur de type Cyrix fonctionnant a 1a
fréquence de 300 MHz.

Notre application concerne donc la réduction du niveau des lobes secondaires d’un
réseau linéaire d’éléments espacés de 0.5 soit 3cm. Tout d’abord, nous précisons que le
gabarit est défini dans le plan ¢=0° pour tous les exemples concernant les réseaux linéaires.
Dans ce plan, le gabarit (figure 111.2) est spécifié par un domaine 4’ ondulation DOuim de
_5dB, par une largeur maximale du faisceau principal (LargGmax ) de 40° et par une largeur
minimale (LargGmin) de 16°, le niveau maximum les lobes secondaires NLS;im €st de -30 dB.

L’AG nous a permis de fournir pour un nombre d’éléments égal a 12, apres 60
générations et 200 Individus codés sur 16 Bits, un niveau maximum de lobes secondaires de

-41.5 dB (figure TI1.2). On constate ici que le diagramme de rayonnement est contenu dans les

limites imposées par le gabarit.

Amplitude en dB

Figure 111.2 Diagramme d’un réseau symétrique a 12 éléments

( DOy=-5dB ; NLSin=-30dB)
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La loi d’amplitude correspondante est donnée dans le tableau .1 :

AMPLITUDE
0.92584
0.79545
0.59255
0.36686
0.17967
0.044877

. Tableau 1111 : Valeur de 1'amplitude pour chaque élément.

N La figure 1IL.3 représente |’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations. On constate que la synthése par loi d’amplitude permet de réduire le

piveau maximum de lobes secondaires.

Niveau max. de lobes secondaires

- Générations

Figure 1113 Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au COUrs des générations
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o Synthése par un niveau maximum de lobes secondaires stricteme t&
3 -33dB ’

La figure 1114 représente le diagramme de rayonnement d’une synthése d’un rescav

linéaire avec NLSim=—33dB. On constate que le diagramme de rayonnement est contenu dans

les limites imposées par le gabarit, le niveau maximum de lobes secondaires est respecté.

amplitude en dB

Figure I11.4 : Diagramme d'un réseau symétrique a 12 éléments

(Dolim:'de y NLSIxm=’33dB)

La loi d’amplitude correspondante est donnée dans le tableau 1112 :

AMPLITUDE
0.94536
0.89213
0.68772
0.4938
0.23764
0.15715

SOURCE

Tableau 111.2 : Valeur de 1’amplitude pour chaque élément.
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La figure IIL5 représente I’évolution de ’erreur entre le niveau maximum de lobes
secondaires impos¢ et le niveau maximum synthétisé au cours des générations. On constate

que ’algorithme a cu besoin d’un peu moins de 10 générations pour trouver la solution du

probléme.
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Figure IIL5 Evolution de [’erreur au COUrs des générations

IIl. 4.2. Synthése par lois d’amplitude et de répartition spatiale

La synthése uniquement par loi d’amplitude donne de bons résultats avec des niveaux
de lobes secondaires trés bas. Dans le but d’introduire plus de souplesse entre les
caractéristiques d’un réseau classique d’antennes, le concept de réseau a été progressivement
généralisé. Une généralisation de la notion de réseau peut stre constituée par le réseau non
périodique.

La synthése de réseaux non périodiques peut atre obtenue en agissant au moins sur le
parametre répartition spatiale des sources, les autres paramétres ¢tant fixes ou variables.

L’ étape suivante consiste a réaliser une synthése de réseaux non périodiques en tenant
compte de la variation de deux parametres (amplitude de ]’alimentation et répartition

spatiale). Le diagramme de rayonnement synthétisé du réseau Fy(6) est:
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f(6) < .

Fs(6)=T:———Za:cos(konsm0) (111.6)
smax -]

espacement inter-éléments

La position X, peut étre déterminée 2 partir de I’

(figure [11.6.b), d’apres Ja relation [19] :

AX, (I1L.7)

X, = 28"y

m=1

@ Source rayonnante

Figure 1116 : Réseau linéaire symétrique a Sléments non équidistants

a) réseau périodique initial

b) réseau non périodique obtenu par synthese

Le probleme de synthese consiste donc 2 rechercher les deux vecteurs

ay] et X= [Axy, Ax2,.. Axy]. Afinde pouvoir négliger effet de couplage mutuel

ement est supérieur @ 0.252. L’espacement

A= [a 1,25+
inter éléments rayonnants, le minimum de 1’espac
1254, soit : 0.254 < Axi <1.1252.

sur la figure IIL.7 pour un gabarit sectoriel possédant

maximum sera inférieur a 1.

Le résultat obtenu est présenté
(LargGmax) et de 16° pour (LargGmin), un domaine

une largeur du faisceau principal de 32°
=30dB. Le

d’ondulation DOy =5 dB et un piveau maximum de lobes secondaires NLSiim

réseau est a 12 €léments, les parametres de I’algorithme génétique sont les suivants : nombre
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de générations égal a 60, nombre d’individus égal a 200, codage sur 20 bits. On constate

sur la figure 1IL7 que le diagramme de rayonnement est contenu dans les limites imposées

par le gabarit.

amplitude en dB

Figure IIL.7 : Diagramme d’un réseau a 12 éléments

( DOjim=-5dB ; NLSjim=-30dB)

Le tableau II1.3 donne la loi d’amplitude et la répartition spatiale des sources

correspondantes.

SOURCE AMPLITUDE AX(m)
1 0.6256 0.0285
2 0.7695 0.0166
3 0.9194 0.0400
4 0.4361 0.0359
5 0.3101 0.0283
6 0.1238 0.0379

Tableau 1113 : valeurs d’amplitude et de positions des sources.
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La figure 111.8 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations.

Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 111.8 - Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations

L’algorithme converge et le niveau maximum de lobes secondaires obtenu est de

~31.75 dB.

» Etude comparative

La figure (IIL.9) représente le diagramme de rayonnement d’un réseau symétrique et
non périodique d’antennes imprimeées 3 24 éléments, le niveau maximum de lobes secondaires
obtenu est de _38.7dB. Ce résultat reste meilleur a celui trouvé par YU CHUNYANG [19]
pour un réseau classique non périodique 3 24 éléments (figure 111.10), le niveau maximum de
lobes secondaires obtenu est de _34.6dB. L’algorithme de simplexe avec contraintes donne

chez le méme auteur [19] et dans le méme cas un niveau de —29.3dB.
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amplitude en dB

Figure 1119 : Diagramme d’un réseau a 24 éléments avec NLS)im=-38.7dB

Le tableau I11.4 donne la loi d’amplitude et Ja répartition spatiale des sources.

AMPLITUDE AX (M)
0.030481
2 0.86884 0.030077
3 0.74997 0.030057
4 0.74975 0.028142
5 0.50031 0.030559
6 0.37752 0.015821
7 0.37953 0.022491
8 0.5965 0.029707
9 0.00055504 0.0225
10 0.50001 0.023167
11 0.25348 0.049219
12 0.14115 0.04699

Tableau [11.4 : valeurs d’amplitude et de positions des sources



Amplitude en dB

Figure 111.10 : Diagramme d'un réseau a 24 éléments avec NLSiim

obtenu par YU CHUNYANG

Le tableau IIL.5 donne la loi d’amplitud

=-34.6dB

e et la répartition spatiale trouvées par YU

CHUNYANG [19]
2 0.875
3 0.75
4 0.75
5 0.5
6 0.375
7 0.375
8 0.675
9 0.0
10 0.5
1 0.25
12 0.125

SOURCE \ AMPLITU
| e
1 0.875 0.0300

DE POSITION AX (M)

0.0300
0.0300
0.0300
0.0300
0.0150
0.0225
0.0300
0.0225
0.0225
0.0525
0.0600

Tableau 111.5 : valeurs d’amp

obtenues par

litude et de positions des sources

YU CHUNYANG
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lll. 4.3. Synthése par lois d’amplitude et de phase

A aide du réseau d’alimentation (répartitions et déphaseurs), on peut commander la
pondération complexe d’alimentation des sources, ceci en agissant sur les amplitudes et les
phases de |’alimentation. Par action sur les pondérations (en amplitude et/ou en phase), il est
possible de produire des diagrammes de rayonnement de formes et de directions variables
suivant les exigences de |’utilisateur. Aussi, en agissant sur le paramétre phase de
I’alimentation, on pourra réaliser des fonctions trés particuliéres telles que le pointage et le
balayage électronique, la réjection de brouilleurs, la détection adaptative,....

A partir des deux parametres amplitude et phase d’alimentation, 1’approche de
synthése a base de lalgorithme génétique est réalisée ici. Le diagramme de rayonnement

synthétisé du réseau est :

(o) & .
Fs( 9)=7:#—Zai cos(koXisin@+yi) (111.8)

smax =7

avec X;= (i-1/2)Ax et v el0,2n).

Pour un réseau linéaire, nous postulons la symétrie des amplitudes et |’antisymétrie

des phases d’excitation :

a;=a.i
{l//i =W
Le résultat obtenu est présenté sur la figure I11.11 pour un gabarit sectoriel possédant
un lobe principal beaucoup plus large dans la direction 6, le domaine d’ondulation DOjim st
de —3dB, le faisceau principal est de 56° pour (LargGmax) et de 36° pour (LargGmin), les
lobes secondaires doivent étre inférieurs a NLS;m = —30dB. Le réseau est a 12 éléments avec

une distance de 0.54 entre les éléments. Les parametres de 1’algorithme génétique sont les

suivants : nombre de générations égal a 60, nombre d’individus égal 4 250, codage sur 8 bits

1= ]
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On constate d’apres la figure 111.11 que I’

pour un domaine d’ondulation rédui

secondaires.

Les amplitudes et les phases correspondantes a ¢

tableau I11.6

amplitude en dB

B

Ll

Figure 1II.11 : Diagramme d’un réseau a 12 éléments

(DOlim:'3dB 7 NLSIim="30dB)

SOURCE AMPLITUDE PHASE(rd)
1 0.63137 2.7104
2 0.80392 2.4147
3 0.50588 2.6365
4 0.07451 3.9424
5 0.12157 5.4947
6 0.090196 5.3469

introduction du parametre phase permet,
t, d’avoir un lobe principal plus large dans la direction de

0 tandis que le parametre amplitude sert toujours a réduire le niveau maximum des lobes

ette synthese sont données dans le

Tableau 1116 : Valeurs de la phase et

de ’amplitude de chaque élément

A% |
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La figure I11.12 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations, le niveau maximum de lobes secondaires obtenu est de —37 dB.

Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 11112 Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au COUrs des générations

111.4.5. Synthese par lois d’amplitude, de phase et de répartition spatiale

La synthése par amplitude et phase d’alimentation a base de |’algorithme génétique
donne de bons résultats avec des niveaux de lobes secondaires trés faibles. Le probleme de
synthese peut etre généralisé en agissant simultanément sur les parametres électrique et
géométriques du réseau & savoir [’amplitude, la phase et la répartition spatiale des sources
rayonnantes.

Le diagramme de rayonnement synthétisé est donné par :

F f(6) < i .

5(9)=7:’—Za, cos(koXisinO+yi) (111.9)
smax [Z]

avec: X, = iAXm ——2—L

m=1

Le résultat obtenu par cette approche est présenté sur la figure 111.13 pour un gabarit

sectoriel possédant un Jobe principal assez large dans la direction 0, le domaine d’ondulation
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DOyim est de —3dB, le faisceau principal est de 50° pour (LargGmax) et de 30° pour

(LargGmin) et les lobes secondaires doivent étre inférieurs & NLS;m =

~30dB. Le réseau est a

8 éléments, les paramétres de I’algorithme génétique sont les suivants : nombre de générations

égal a 60, nombre d’individus égal 4 200, codage sur 10 bits.

30k - ——

amplitude en dB

96 |

40} -

45| -

sl
-100 -

Figure I11.13 : Diagramme d'un réseau a 8 éléments

( DOjim=-3dB ; NLSyn=-30dB)

On constate sur la figure I11.13 que le diagramme de rayonnement est contenu dans les

limites imposées par le gabarit.

Les lois d’alimentation et de répartition spatiale des sources sont données dans le

tableau 111.7
SOURCE AMPLITUDE PHASE(rd) AX(m)
1 0.71359 0.17812 0.024853
2 0.46334 0.17812 0.029062
3 0.25024 4.9258 0.052361
4 0.13001 2.9481 0.06673

Tableau 111.7 : Valeurs de I’alimentation el de la répartition spatiale
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La figure 1I1.14 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires

au cours des générations. Le niveau maximum de lobes secondaires obtenu est de -30.2dB.

Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 111.14 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations

Ill. 5. Applications aux réseaux plans

L’approche de synthese par I’algorithme génétique développée pour les réseaux
linéaires peut étre étendue pour les réseaux plans.

Pour un réseau linéaire, la synthese se réduit a chercher la loi d’alimentation et /ou la
répartition spatiale sur un axe, d’un certain nombre d’éléments fixé a ’avance, tandis que
pour un réseau plan, la synthése consiste en une recherche de la pondération complexe de
I’alimentation et /ou la répartition spatiale des sources dans un plan. Cette généralisation du
réseau plan (figure 1L.15) est envisagée en remplacant la direction @ par le couple de
directions (0,.¢), 3, 10].

Pour la représentation des diagrammes de rayonnement, il existe deux types de
conformations :

e Une conformation dans un plan, par exemple les deux principaux plans E et H. Dans

ce cas, la discrétisation se porte seulement sur la direction 6, I'autre direction ¢ est

fixée.

2|
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e Une conformation dans tout I’espace (6, 4). Dans ce cas le couple (6 ¢) est discrétisé.

Considérons un réseau bidimensionnel a Ny X N, éléments disposés régulicrement dans

chaque direction (Ox,0y). Son diagramme de rayonnement s’écrit :

Ny Nx

F(0.9)=f(0.0)Y > wmexp(jko sinf(Xmcosg+YaSsing)) (111.10)
m=In=1
ou f(6 ¢) : diagramme de directivité d’un élément rayonnant,
(X Xn) coordonnées de I’élément rayonnant mn,
W« coefficient complexe de pondération d’alimentation d’ordre m n,
ky : nombre d’onde.

Pour un réseau bidimensionnel symétrique a (2Ny X 2N,) éléments, le diagramme de

‘rayonnement d’un tel réseau est :

Nx Ny
Fs(6,9)=[ \/Fs]’m;x—;axiCOS(l(OXiSin9C03¢+l//xi). \/,—:slrnT;aijOS(k()YjSingSin¢+l//yj)].f(9,¢) (TI1.11)

Quivant cette expression, nous pouvons remarquer que I’expression du diagramme
synthétisé peut se mettre sous la forme :
Fy(6.¢)=Frs (6.9).0.9) (111.12)
Fgs (6,¢) est le facteur de réseau qui peut s’écrire sous la forme d’un produit de deux facteurs

de réseau. Soient :

Nx

Frs(00)=F L — au cos (ko Xi SINOCOS+yxi) (II1.13)
Ny

Frsy(0,¢)= = f Zayj cos(koY;sin@sing+yyi ) (111.14)
sy max ;=]

Donc : Fy( 6 §)=Frsx(6.6)-Fro(6HAE 9 (IIL.15)

Fy(6,.0)=Frs(6.9).H(6.9) (I11.16)

Hy(0,$)=Frs(0.9)/10.9) (I11.17)

Ou H,(0, ¢): représente le diagramme de directivité d’un réseau linéaire.
F{(6 ¢) : représente le diagramme de rayonnement d’une association en réseaux linéaires de

plusieurs sous-réseaux linéaires.

D’aprés le principe de multiplication des diagrammes, on peut mettre chacun des deux
diagrammes, le diagramme de directivité désiré Ff(0¢) et le diagramme de D’¢lément

rayonnant f{ 6 ¢) sous la forme d’un produit de deux diagrammes de rayonnement :

7|
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Fo(6,¢)=Fo(6,4)"?.Fo(6,¢4)'" (111.18)
f(0,9)=f(0,¢)"*.1(6,9)"" (111.19)

En revenant a I’expression de Fi(6, ¢), on peut alors écrire :
Fs(6,4)=Frsx(6,9).f(0,¢)""?.Frsy(0,¢).f(0,9)"" (111.20)
Sous cette forme, Fy(6#) peut étre considéré comme le produit de deux diagrammes

de rayonnement de réseaux linéaires.
L’approche utilisée pour les réseaux plans d’antennes imprimées est d’assimiler le

réseau plan en une combinaison de deux sous réseaux linéaires de N, éléments espacés de Ax

suivant Ox et de N, éléments espacés de Ay suivant Oy (figure I11.15).

Oy A
/ﬂ ® 60 0 O i
Sous réseau suivant Oy o/ © 6 06 @ O

oo 606 0 0 O

oo 06006 6 0 O

e/ 00606 0 0 O

. ©000 00 0 /SOIIS réseau suivant Ox
/0o 60 6 6 0 O I’

O ' 0x

Figure I11.15 : Réseau plan rectangulaire.

Comme le réseau est symétrique, il est possible d’optimiser le diagramme de
rayonnement en tenant compte exclusivement de la loi d’alimentation d’un quart des sources

du réseau. La loi d’alimentation des autres sources est alors obtenue par symétrie.

11.5.1. Synthése par loi d’amplitude
Soit un diagramme de rayonnement désiré Fn(6¢), la synthése de réseaux plans
consiste a déterminer 1’amplitude d’alimentation selon (Ox) et (Oy) qui permet au diagramme

de rayonnement synthétisé Fi(6¢) de s’approcher de F, (6 P).
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En considérant une répartition spatiale strictement périodique de pas Ax selon OX et

Ay selon OY. Les positions X; et ; des sources deviennent :

X; = (i-1/2) Ax i=1, N,
Y, = (-1/2)4y =1, N,

La figure I11.16 représente le résultats de synthése d’un réseau plan a 20 x 20 ¢léments
rayonnants, pour un domaine d’ondulation DOy, de -5dB, LargGmax de 20 ° et LargGmin de
8°, les lobes secondaires inférieurs a NLSjm = —40dB. Les parameétres de 1’algorithme
génétique sont les suivants : nombre de générations égal a 40, nombre d’individus égal a 400

et le codage sur 20 bits. Le niveau maximum de lobes secondaires obtenu est de -58.4 dB.

o771 1T T |

-10

-20

-30

-40

-50

amplitude en dB

-60

701

Figure I11.16 : Diagramme d’un réseau a 20x20 éléments

( DOyyw=-5dB ; NLSyn=-40dB )
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Le tableau I11.8 suivant donne la loi d’amplitude des sources du réseau correspondant :

SOURCE (OX) AMPLITUDE SOURCE(OY) AMPLITUDE
1 0.98728 1 0.76922
2 0.97126 2 0.75047
3 0.93738 3 0.62483
4 0.87895 4 0.53094
5 0.68309 5 0.48898
6 0.54569 6 0.47448
7 0.49324 7 0.5001
8 0.50011 8 0.15566
9 0.11644 9 0.19632
10 0.25018 10 0.14791

Tableau I11.8 : Amplitude pour le réseau plan

La figure I11.17 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au
cours des générations. On constate que la synthése de réseaux plans permet de réduire
fortement le niveau maximum de lobes secondaires. Cette importance réduction de ces lobes

revient au fait a une double réduction selon OX et selon OY.

Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 111.17 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires
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Le vecteur d’alimentation total du réseau est :
Nx Ny

w = E E w,Ww,,

i1 j=1

. _ t
donc: w=wy Wy,

IV.5.2. Synthése par lois d’amplitude et de répartition spatiale

Cette approche de synthése est réalisée a partir de la conception de réseaux plans non
périodiques. La synthése consiste donc a agir sur les deux parametres amplitude de
|’alimentation et répartition spatiale des sources. Le probléme est de trouver les quatre
vecteurs X=[Ax;, Axa...., Mns), YElyn Ay Ayny), A= a1, A, Axna], €1
Ay=lay, ay,..., Ay qui permettent d’approcher au mieux le diagramme désiré Fp.

La figure II1.18 représente le diagramme de rayonnement d’un réseau non périodique
symétrique de 10x10 éléments rayonnants, pour un domaine d’ondulation DOy, de -4 dB,
LargGmax de 30° et LargGmin de 10° et un niveau de lobes secondaires NLSjim= —40dB. Les
paramétres de |’algorithme génétique sont: nombre de générations égal a 40, nombre
d’individus égal a 300 et le codage sur 16 bits. Le niveau maximum de lobes secondaires

obtenu est de —60 dB.

Amplitude en dB

Figure 11118 : Diagramme d’un réseau a 10 x 10 éléments

(DOlirn='4dB S A’LS[,'m:—40dB)

I
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La loi d’amplitude et de répartition spatiale sont données par le tableau I11.9

SOURCE(OX) | AMPLITUDE AX SOURCE(OY) | AMPLITUDE AY
1 0.84946 0.035477 1 0.49071 0.017258
2 0.59238 0.031833 2 0.77224 0.038864
3 0.53763 0.024751 3 0.49951 0.048101
4 0.53177 0.036862 4 0.37537 0.04379
5 0.25904 0.043944 5 0.12121 0.054413

Tableau I1L.9 : Valeurs amplitude et répartition spatiale des sources pour le réseau plan

La figure I11.19 représente 1’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations. On constate que le niveau de lobes secondaires est tres faible.

Niveau max. de lobes secondaires

40

Générations

Figure 111.19 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des

générations
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ll. 5.3. Synthése par lois d’amplitude et de phase
On considére un réseau bidimensionnel symétrique et régulier a (2N, X 2N,) éléments
rayonnants. | La synthése consiste ici en la recherche de quatre vecteurs:
W=l Wals Wiz Wanals W=l Won Voo Yinyls Axi=ax1, @2, ooos Gxna] € Ay=lay1,ayzr... o] QUi

permettrent d’approcher au mieux le diagramme désiré Fp.

La figure I111.20 représente le diagramme de rayonnement d’un réseau régulier a
10 x 10 éléments rayonnants, pour un domaine d’ondulation DOy, de =3 dB, LargGmax de
60° et LargGmin de 36° et des lobes secondaires inférieur & NLS;»= —40dB. Les parametres
de D’algorithme génétique sont les suivants : nombre de générations égal a 40, nombre
d’individus égal a 200 et le codage sur 10 bits. Le niveau maximum de lobes secondaires
obtenu est de —45 dB. On constate que le niveau de lobes secondaires est plus faible que dans

la cas du réseau linéaire et I’introduction du parametre phase permet d’obtenir une ouverture

plus large dans la direction de 0.

Amplitude en dB

Figure 111.20 : Diagramme d'un réseau a 10 x 10 éléments

( DOym=-3dB ; NLSn=-40dB )
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Le tableau I11.10 donne la loi d’alimentation du réseau plan correspondant.
SOURCE SOURCE

(0X) AMPLITUDE PHASE oY) AMPLITUDE PHASE
1 0.96579 3.4886 1 0.33529 4.8705
2 0.16422 4.4222 2 0.75073 5.4479
3 0.24242 1.4986 3 0.26491 0
4 0.0058651 0.19654 4 0.1564 1.5662
3 0.1261 6.1603 3 0.091887 2.3646

Tableau 111.10: Amplitude et phase pour le réseau plan

= La figure II1.21 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations.

Niveau max. de lobes secondaires

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Générations

o Figure 111.21 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations
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De méme pour le réseau plan, la synthese peut étre généralisée au résgal, N
périodique en agissant simultanément sur les trois paramétres : I’amplitude, la phase et'Ta
répartition spatiale des sources rayonnantes. ‘ ,- k ‘. -

Considérons un réseau bidimensionnel non perlodlque a (2N, x 2N,) éléments
rayonnants. La synthése consiste donc en une recherche simultanée de six vecteurs:
X=[4x), Axy...., M), Y=[4y), Ay, AV, A= ax1,ax2,...., Axnx]s Ay=layaya,.....apny)s
Wi Wt Wiz Wanals €t =l Wh Wi Wolyls qui permettent d’approcher au mieux le
diagramme désiré Fp.

La figure 111.22 représente le résultats en rayonnement d’un réseau non périodique a
8 x 8 éléments, pour un domaine d’ondulation DOjim de -4 dB, LargGmax de 70° et LargGmin
de 50°, les lobes secondaires doivent étre inférieurs a NLS;,= —40dB.

Les paramétres de 1’algorithme génétique sont : nombre de générations égal a 40,
nombre d’individus égal a 300 et codage sur 10 bits. Le niveau maximum de lobes

secondaires fournit par cette optimisation est de -41.6 dB.

Amplitude en dB

Figure 111.22 : Diagramme d 'un réseau a 8 X 8 éléments

( DOjim=-4dB ; NLSjm=-40dB )

On constate sur la figure 111.22 que le diagramme de rayonnement est contenu dans les

limites imposées par le gabarit et que le niveau de lobes secondaires est trés réduit.
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Les lois d’alimentation et de répartition spatiale sont données dans la tableau

.11

SOURCE(OX) AMPLITUDE PHASE AX
. 1 0.51906 5.0794 0.01695
2 0.59824 5.4602 0.038556
. 3 0.19453 43178 0.064934
4 0.21896 0.44222 0.022185

SOURCE(OY) AMPLITUDE PHASE AY
- 1 0.62561 2.7577 0.023981
2 079081 1.947 0.040711
3 0.12512 4.1397 0.054362
4 0.24927 4.5634 0.027727

Tableau 11111 : lois d’alimentation et de répartition spatiale selon OX et OY

La figure I11.23 représente I’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au

cours des générations.

Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 111.23 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires
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11.6. Applications aux réseaux conformés

Les réseaux plans possédent un rayonnement limité au demi-espace[7], ce qui
représente un réel handicap pour des applications nécessitant une couverture
omnidirectionnelle. C’est pourquoi, la réalisation de logiciels chargés de la synthese du
rayonnement produit par des antennes imprimées disposées sur des structures conformées
devient indispensable.

Les télécommunications terrestres ou spatiales et les services mobiles de
télécommunications nécessitent une utilisation de réseaux d’antennes imprimées adaptées a la
nature de la surface porteuse. Afin de répondre a de telles exigences, il est utile de trouver le
type de réseau d’antennes adapté a Iapplication souhaitée et d’¢laborer des outils facilitant la
conception et la synthése de structures conformées susceptibles d’étre implantées sur des
objets de formes diverses (diédre, conique, pyramidale, cylindrique, sphérique, etc...). De
telles structures présentent un intérét certain pour leur souplesse d’implantation
(conformabilité) sur des surfaces de formes quelconques et sont ainsi a I’origine
d’applications tres diverses (radar, satellite, missile, avion, etc...), particulierement les
communications mobiles qui nécessitent des couvertures de rayonnement souvent trés larges.
Elles ont aussi I’avantage d’assurer, de part leur aspect conformé, diverses fonctions
d’échange d’informations émetteur-récepteur.

Les différentes applications précédentes de I’algorithme génétique pour I’optimisation
de réseaux linéaires ou plans permettent d’ouvrir de part leur exploitation, des possibilités
d’extension d’utilisation de cet algorithme pour des réseaux conformés. L extension de I’AG
au réseau conformé est donc élaborée a partir de cas concrets de simulation tels que le réseau

diedre et le réseau conique [9].

11.6.1. Réseau diédre

Le premier exemple testé correspond au cas le plus simple de réseaux conformeés,
lorsque 1’on passe d’un réseau linéaire ou plan a un réseau conformé. En effet, le réseau
diedre peut étre considéré comme deux réseaux linéaires ne possédant pas le méme axe de
rayonnement (figure I11.24). Les faces du diédre ont une pente de p=30° par rapport a
I’horizontale. Les huit éléments du réseau sont disposés sur les deux faces du dieédre
(4 éléments sur chaque face). Les sources sont espacées de 0.51 et la polarisation de chaque

&lément est orientée du sommet du diedre vers la base.
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Si I’on consideére un diédre de pente nulle, le réseau plan résultant est alors composé
de deux demi-réseaux de polarisations opposées, qui, pour une alimentation uniforme,
présente un minimum dans la direction normale Z. On peut considérer que les éléments sont
disposés, quatre a quatre, selon deux génératrices diamétralement opposées d’un cone ou

suivant quatre couronnes de rayons R;=9.09cm, R,=6.49cm, R3=3.89cm, R/~1.29cm. [8, 9]

Sourced Source5

Source3 Source6

Source2

Sourcel
/ <+

p=3 0’ Kl Source8

X

Figure I11.24 : Vue en coupe du réseau diédre a 8 éléments

On veut un diagramme de rayonnement qui présente un maximum dans la direction
0Z (6=0°), selon le gabarit présenté sur la figure II1.25. La largeur du faisceau principal est

de 36° pour (LargGmin) et de 70° pour (LargGmax).

Le résultat obtenu pour une synthése en amplitude et en phase est donné sur

la figure I11.25.
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Figure I11.25 : Diagramme du réseau diédre a 8 éléments et gabarit centré

(plan phi=90° avec: DOjim=-4dB ; NLSjim=-25dB )

L’évolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations est
présentée sur la figure 111.26, on constate que 1’on a eu besoin de 60 Générations pour avoir
un niveau maximum de lobes secondaires de —22.3 dB. Ce résultat est relativement meilleur a
celui obtenu par la méthode des projections et présentée par DJENNAS [9]. Par contre et
toujours a titre de comparaison, le niveau maximum de lobes secondaires obtenu par

Girard [8] & I’aide de la méthode du recuit simulé est de —25 dB.
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Niveau max. de lobes secondaires

Générations

Figure 111.26 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations

1I.6.2. Réseau conique

On présente maintenant la synthése d’un réseau A 36 éléments disposé sur un cOne
(figure 111.27). Le réseau est composé de 6 couronnes possédant chacune 6 éléments. Les
rayons des couronnes sont égaux en partant du sommet du cdne vers la base du cone a
R=9.54cm, 12.14cm, 14.74cm, 17.34cm, 19.94cm, 22.53cm. La distance angulaire entre deux
¢léments consécutifs d’une couronne est égale a 18°, ce qui permet ainsi de couvrir le quart
du cone avec les 6 éléments. Les éléments 1,7,13,19,25 et 31 sont contenus dans le plan ¢=0°.
La pente du cone est de 30°. La distance entre deux éléments d’une méme couronne est de
0.5 pour la couronne la plus proche du sommet du cone et de 1.184 pour la couronne la plus
proche de la base du cone [8, 9].

Dans le plan ¢ = 45°, nous avons défini un gabarit (Figure 111.28) avec un domaine
d’ondulation DOy de —5dB, possédant une largeur du faisceau principal de 54° pour
(LargGmax) et de 18° pour (LargGmin) et des lobes secondaires inférieur a NLSjm=—20dB.

Le résultat obtenu par optimisation est présenté sur la figure 111.28.
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. réseau conique a 36 éléments répartis sur

Figure I11.27

le quart de sa circonférence
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Figure I11.28 . Diagramme du réseau conique et gabarit dépointé de 30°

DOjim=-5dB ; NLS;im=-20dB )

=45° avec:

( plan phi
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On constate que le niveau maximum de lobes secondaires est de —28.2 dB (figure

111.29), sachant que le niveau obtenu par Girard [8] est de —22dB par la méthode du recuit

simulé.

Niveau max. de lobes secondaires

Génerations

Figure 11129 : Evolution du niveau maximum de lobes secondaires au cours des générations

I1.7. Conclusion

| Dans ce chapitre, nous avons développé différentes approches de synthése de réseaux
d’antennes imprimées a partir d’une technique d’optimisation globale basée sur ’algorithme
génétique, par action sur I’alimentation et la localisation des sources.

I’AG procure des résultats de conception de réseaux d’antennes imprimées assez
intéressants et permet de contrdler simultanément les parameétres électriques et géométriques
du réseau,.a savoir I’amplitude et la phase de I’alimentation et la position spatiale des
sources. ) o 09 Qb ’ (B \

A cause de l’aspect stochastique de cette méthode de synthése et pour cﬁaque
exécution de 1’algorithme, les résultats obtenus ne sont pas toujours identiques mais se
rapprochent. : , \

& \“ \
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. Les applications pour les cas de réseaux diedre et conique sont encourageantes et
peuvent étre étendues a d’autres structures de réseaux conformes.

L’AG est doté d’une convergence globale relativement lente comparée a celles des
méthodes déterministes. Cependant le temps de calcul machine reste étroitement lié¢ aux
parametres electrlques et géométriques du réseau définissant 1a fOl’lCthl‘l d’evaluation de I’AG.

g’ \L’1ntr0duct10n d’une nouvelle variante de synthese basee sur les réseaux de neurones
représente aussi une alternative‘ pour résoudre les problémes non linéaires de modélisation et
& optimisation de réseaux d’antennes imprimées avec prise en compte de leurs

caractéristiques complexes gt fait Pobjet d*un développement exposé aux chapitres suivants.
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IV.1. Introduction

Nous proposons dans cette partie une nouvelle approche de synthése de réseaux
d’antennes imprimées basée cette fois—ci sur un formalisme mathématique utilisant les
réseaux de neurones. Ce formalisme est exploité dans la modélisation, I’optimisation et la
conception du systéme réseau d’antennes selon les exigences imposées par des cahiers de
charge.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modéles mathématiques inspirés de
la structure et du comportement des neurones biologiques. Ilg sont composés d’unités
interconnectées que 1’on appelle neurones formels ou artificiels capables de réaliser certaines
fonctions particuliéres et bien précises. Les RNA permettent un gain considérable en
ressources informatiques et peuvent étre utilisé comme boite noire de modélisation et
d’optimisation d’un systeme en particulier le réseau d’antennes.

Dans ce chapitre, on se propose de présenter la théorie des réseaux de neurones avec
leurs différentes architectures en abordant en premier lieu la modélisation de base d’un

neurone biologique.

IV.2. Le cerveau

Daté de millions d’années d’existence, le cerveau humain est la machine de traitement
de I’information la plus performante. En effet, la lecture d’un texte, la reconnaissance d’un
visage ou la résolution d’un probléme (prise de décision) sont des opérations propres au
cerveau.

L’élément de base constituant le cerveau est le neurone (nom attribué par les

biologistes a cet élément) (figure IV.1).

Connexions interneuronales chez 1'animal

AW
—
neurone\

dendrite

s Vers dautres
neurones

" axone

En provenance

d'autres neurones | %

Figure IV.1 :Connexions inteneuronales chez I'animal
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L’activité collective et simultanée des milliards de ces neurones ou cellules nerveuses,
confére au cerveau des capacités inaccessibles aux ordinateurs (méme les plus puissants).
Pourtant chaque neurone effectue une opération simple sur I’ensemble des signaux qu’il regoit
des autres neurones par le biais des dendrites. En effet, suivant I’intensité de ses signaux, le
neurone va décider d’envoyer ou non un signal & ses congéneres le long de son axone.
Cependant, la communication entre axones et dendrites s’effectue en des points appelés
synapses [21 - 23].

Les réseaux de neurones artificiels sont des architectures artificielles inspirées a partir

d’un tel fonctionnement (du cerveau).

IV.3. Modélisation

IV.3.1. Le neurone formel
IV.3.1.1. Modéle de MC CULLOCH et PITTS
Dés 1’établissement du fonctionnement réel d’un neurone biologique, plusieurs
modéles ont été proposés, dont le but principal est de refléter ce fonctionnement. Le plus

important est celui de MC Culloch et Pitts établit en 1943 (figure IV.2)

5 | Seuil [—*s

Figure IV.2 : Modele de MC Culloch et Pitts

Dans ce modéle, chaque unité de traitement (ou neurone formel) calcule une somme
pondérée des signaux fournis par les autres unités auxquelles elle est connectée et ce résultat
est comparé A une valeur de seuil. Si le seuil est franchi, le neurone est activé et cet état
d’activation est propagé a travers le réseau pour les étapes de calcul ultérieures.

Le fonctionnement du neurone formel est donc [22] :

s=gYWE)
i=1
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IV.3.1.2. Modélisation générale
Il existe plusieurs sortes de neurones [24], en particulier :

e Neurone produit scalaire : la fonction de transition s’écrit :

S =g(4)

n
avec: A = ZW e
i ik k
k=1
ou le coefficient Wi est appelé le poids de la connexion de k vers i. Le neurone produit
scalaire est donc constitué¢ de deux modules successifs (figure IV.3): une transformation
linéaire ( produit scalaire) suivie d’une transformation g non linéaire en général.

La fonction g peut étre I’identité, une fonction & seuil, une fonction sigmoide, etc..

(figure IV .4)

€

Sl g > STl

Figure IV.4 : Exemples de transformations g utilisées pour les neurones produit scalaire

e Neurone distance : la fonction de transition s’écrit :
S =g(4) avec: 4= - e|
! ! !

Le neurone distance est donc constitué de deux modules successifs (figure IV.5) : un

module de calcul de distance suivi d’une transformation g non linéaire en général. La fonction

13 - |
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g peut étre I’identité ou une fonction noyau (figure IV.6). Les neurones distances comparent

un prototype (leur vecteur de poids) au signal d’entrée.

€

Wi
ez_ﬂi_» .
W Dist ——»| & |—» Si=g(IWi-el)
. i3
€3 \
Win

€n

Figure IV.5 : Neurone distance

o \g

Figure IV.6 : Les fonction utilisées pour les neurones distances

En général, un neurone est une cellule dotée de plusieurs entrées et d’une sortie. Il est
caractérisé par une fonction d’activation qui décrit I’état de la sortie en fonction de I’état des
entrées. Ces neurones sont reliés entre eux et se disposent en couches pour former un réseau.

A une configuration d’entrées donnée, le réseau associe une configuration de sorties.
Ces sorties sont comparées aux sorties attendues. Les poids synaptiques (¢éléments
caractéristiques des neurones) sont modifiés dans le réseau pour minimiser |’erreur ainsi
obtenue.

Le calcul de ces coefficients nécessite le passage par une phase trés importante : ¢’est

la phase d’apprentissage [23].

IV.3.2. Phase d’apprentissage
La phase d’apprentissage dépend beaucoup de la structure du réseau. Son but est de
fixer les poids des connexions. Dans la majorité des réseaux qui ont été  étudiés,

I’apprentissage sera dit supervisé, car on impose une entrée fixe et 1’on cherche a récupérer
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une sortie connue. On effectue alors la modification des poids pour retrouver cette sortie
imposée. Malgré tout, il existe des réseaux a apprentissage non-supervisé, comme par
exemple les cartes topologiques de Kohonen. Enfin, certains réseaux associent deux types

d’apprentissage, ¢’est le cas par exemple des réseau RBF (Radial Basis Function).

e Apprentissage supervisé

Dans ce type d’apprentissage, on dispose d’un ensemble d’exemples (appelé ensemble
d’apprentissage) qui sont des couples (entrée, sortie désirce) et a chaque fois, on présente un
exemple en entrée du réseau, une sortie est calculée puis comparée avec la sortie désirée, ce
qui nous donne I’erreur commise par le réseau.

Grace a cette erreur, on corrige les poids du réseau, puis on calcule la nouvelle erreur,
ainsi de suite jusqu'a ce que I’erreur soit inférieure a un seuil € choisi [25].
e Apprentissage non supervisé

Il existe parfois des cas ou I’on ne posséde pas d’informations sur les classes de
I’ensemble d’apprentissage. Ce manque de connaissance peut avoir plusieurs causes : manque
d’informations sur les données, volume d’informations trop important pour pouvoir €étre
étiqueté a la main, etc ... C’est dans ce cas que I’apprentissage non supervisé est utile, puisque
les données qui se ressemblent vont se trouver a lissue de I’apprentissage, réunies dans des
groupes qui seront des ensembles de méme forme.

L’ apprentissage non supervisé est le seul qui peut expliquer I’apprentissage dans le
systeme biologique. Ce processus d’entrainement fait correspondre a une classe donnée de
vecteurs d’entrée qui ont une propriété commune, une sortie particuliere, mais au premier

temps, on ne peut pas connaitre pour une classe de vecteurs d’entrée, la sortie correspondante

[22].

IV.3.3. Phase d’utilisation

Dans cette phase, on teste les performances du réseau, car ce dernier sera confronté a
des situations qui sont proches des exemples d’apprentissage. Suite aux réponses obtenues,

on pourra juger la qualité du réseau considéré.

75




) Chapitre
Réseaux de neurones 4

IV.4. Architecture des réseaux neuronaux
D’une maniére générale, I’architecture des réseaux de neurones formels peut aller d’une
connectivité totale (tous les neurones sont reliés les uns aux autres), 4 une connectivité locale

ot les neurones ne sont reliés qu’a leurs plus proches voisins.

A partir de ces deux structures, les chercheurs avaient mis en place trois modeles de
réseaux :
- Réseau a couches (MLP, RBF)
- Réseau de HOPFIELD
- Réseau de KOHONEN

IV.4.1. Réseaux a couches
Les plus simples de ces réseaux, sont ceux dans lesquels I’information est transmise
dans un seul sens de I’entrée vers la sortie et les neurones d’une couche ne sont connectés
qu’aux neurones de la couche précédente. Un cas particulier des ces réseaux est le perceptron.
1l comporte une couche d’entrée et une couche de décision.
1 existe deux types de réseaux a couches :
e Réseau multi-couches a rétropropagation du gradient.

e Réseau a couches RBF.

IV.4.1.1. Réseau multi-couches a rétropropagation du gradient

Les réseaux multi-couches sont composés d’une couche d’entrée dont les neurones
codent 1'information présentée au réseau, d’un nombre variable de couches internes dites
« cachées » et d’une couches de sortie (figure [V.7) contenant autant de neurones que de
réponses désirées [21, 26]. Les neurones d’une méme couche ne sont pas reliés entre eux.
L’apprentissage de ces réseaux est supervisé. L’algorithme utilisé pendant cet apprentissage
est connu sous le nom de méthode de rétropropagation du gradient ou encore
« Backpropagation learning » BPL. Cette méthode d’apprentissage se divise en deux phases :

- Une phase de propagation, qui consiste a présenter une configuration d’entrée au
réseau puis a propager cette entrée de la couche d’entrée a la couche de sortie en passant par
les couches cachées.

- Une phase de rétropropagation (figure [V.8), qui consiste, apres le processus de

propagation, & minimiser I’erreur commise sur 1’ensemble des exemples présentés, erreur
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considérée comme une fonction des poids synaptiques. Cette erreur représente la somme de
différences au carré entre les réponses calculées et celles désirées pour tous les exemples

contenus dans 1’ensemble d’apprentissage.

Couche d’entrée Couches cachées Couche de sortie

Figure IV.7 : Réseau multicouches

Figure IV.8 : Apprentissage par rétropropagation du gradient BPL

Il est possible de distinguer deux classes de BPL : adaptation batch (par lot) et
adaptation séquentielle. I’adaptation BPL batch ne modifie les poids qu’aprés avoir présenté
complétement I’ensemble d’apprentissage (algorithme off-line) [27]. Cependant, ’adaptation
séquentielle ajuste les paramétres du réseau au fur et a mesure que les vecteurs

d’apprentissage sont présentés (algorithme on-line) [22, 28, 29].

o Formalisme [22]

Le neurone utilis¢ est un neurone a fonction d’activation dérivable, on utilise

généralement la fonction sigmoide, qui s’écrit :

On considére un réseau de m neurones d’entrée et m neurones de sortie avec un

nombre quelconque de couches cachées.
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On utilise les notations suivantes :
X=WX,X5 ... ,X,,) est le vecteur des entrées.
Y=(Y,Ys.....Vm) est le vecteur des sorties désirées.

S=(S,S2 ...t .S, est le vecteur des sorties effectivement obtenues.

g est la fonction sigmoide d’un neurone, g’ sa dérivée
O est la sortie du neurone .

I; est I’entrée du neurone i.

e(k) est le pas du gradient a I’étape k.

L’erreur commise sur un passage complet de ’ensemble des exemples est :
EW)=> E(W)
k
Ek (W) — (Sk _Yk)2 — Z(S‘k __Yk)Z
i=1
Par une descente de gradient sur E (Annexe B), les modifications des poids
synaptiques seront données par :

Wg (k)= WU (k-1)- e(k).dl_ ‘O,

ol d, est calculé de proche en proche de la couche de sortie a la couche d’entrée

a). d, = 2(S/ - Y’_).g' (],-) pour la couche de sortie

b). d’_ = z dh ‘Wm .g'(Il) pour la couche cachée
h

h porte sur les neurones vers lesquels i envoie une connexion (Annexe B).
Dans le cas d’une adaptation BPL batch, la modification des poids est donnée par la
formule suivante [24] :

BE(W)
Y4

ij

W () =W, (t=1)-e):

avec E(W) = iNi EXw)

N est le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage.
« Difficultés et limites du modele
e Architecture du réseau : Il n’existe pas de résultat théorique, ni méme de regles
empiriques satisfaisantes, qui permettent de dimensionner correctement un réseau en

fonction du probléme & résoudre.
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e Convergence de I’algorithme : |’algorithme comporte certains parametres comme
par exemple le pas du gradient. Il est clair que ce dernier paramétre a une importance :
s’il est trop faible, la convergence du réseau risque d’étre trés lente, s’il est trop élevé,
la convergence risque d’osciller.

e Temps de calcul : Il n’existe pas de résultat liant la complexité du probléme au temps
d’apprentissage nécessaire. L’algorithme de rétropropagation est un grand
consommateur de temps de calcul sur des problémes de grande taille.

e Nombre de neurones dans les couches cachées : cette question de la taille des
couches cachées préoccupe les chercheurs du domaine, car si un nombre trop grand
peut conduire 4 une mauvaise généralisation, un nombre trop faible amene a des
grandes difficultés dans la phase d’apprentissage, notamment par la création de

minima locaux.

V1.4.1.2. Réseaux a couches RBF (Radial Basis Function)
Ces réseaux représentent une alternative du MLP (Multilayer perceptron) décrit dans
le paragraphe précédent.

La figure IV.9 représente un neurone RBF avec R entrées [30].

WLR
P,
a
. n
ist L (X ) -,
b F
a = F(|W-pl).b)

Figure IV.9 : Modéle neuronal « RBF »

Dans ce cas ’entrée de la fonction de transfert radiale de base est le vecteur distance
entre son poids ¥ et le vecteur des entrées P, multiplié par le biais b.

La fonction de transfert pour un neurone radial de base est :

radbas(n) = e
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La fonction radiale de base a pour maximum 1 quant son entrée est 0. Un neurone
radial de base agit comme un détecteur qui produit 1 si I'entrée P est identique a son vecteur
de poids W. Le biais b rend le neurone RBF plus sensible a I’ajustement.

Les réseaux RBF sont des réseaux a couches qui ont comme origine une technique
d’interpolation nommée « méthode d’interpolation RBF »[31]. La méthode RBF se distingue
par ses fonctions-noyau locales, c’est-a-dire qu’elles ne donnent de réponses utiles que pour
un domaine de valeurs restreint, leur champ récepteur. Ce champ est défini autour d’un point,

le noyau (ou centre), et est généralement circulaire :
am=x-c]

ou d;(X) mesure la distance entre le vecteur X et le centre C; de la ™ fonction RBF.

Le réseau RBF est un réseau a trois couches : une couche d’entrée, une couche cachée
composée de fonction-noyau, et une couche de sortie, dont les neurones sont généralement
animés par une fonction d’activation linéaire. Chaque neurone de la couche cachée réalise
donc une fonction-noyau. La position de son centre est alors codée par les poids d’entrée du
neurone et sa dimension par un parameétre interne. Le neurone compare ainsi son entrée avec
le vecteur codé dans ses poids (le vecteur prototype) et répond par une activation d’autant
plus forte que I’entrée est semblable au vecteur.

I’activation d’une unité de sortie d’un réseau RBF peut en général s’écrire comme

une combinaison linéaire des fonctions-noyau correspondant aux neurones RBF cachés [32]
ml

Fx)=Y w’_G(Nx o Ci“)
i=l1

w; : poids synaptiques linéaires de la couche de sortie du réseau.
avec m; : nombre de centres
o Estimation des paramétres du modéle RBF

En général, le choix des centres C, est arbitraire, ces centres doivent étre choisis soit a
partir de la base de données de I’apprentissage [33, 34], soit en associant 4 chaque exemple k
de ’ensemble d’apprentissage une fonction RBF [32]. On emploie généralement une fonction
radiale de base normalisée et centrée a C; définie comme suit :

Gx—C|) =exp(- ;m_ h-cf)

max

i=1,2,....,m; avec m;: nombre de centres ou bien nombre de neurones dans la couche

cachée.

d,ax © distance maximale entre les centres choisis.
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d

max

La largeur de toutes les fonctions radiales de base est fixée a o = \/__ ;
2m
1

Cette formule permet d’assurer que les RBF ne sont ni trop écartées, ni trop serrées.

La détermination des poids w; est faite par la méthode des moindres carrés [33] en

minimisant I’erreur au carré suivante ||s-Gw| =,

Avec i S = [S1,852.0een ,sN]T vecteur des sorties désirées.
w= [W],Wg, ........... ,Wm]]T

Avec: w=G's etG'=(G'G)’' G

G : matrice pseudo inverse de G

G = (g

2

m
g =exp(- )

1
Ji dz

x —C
J

i

ou: x; est le ;™ vecteur d’entrée de I’ensemble d’apprentissage et N la taille de la base de
données d’apprentissage.
L’inconvénient de cet algorithme est qu’il nécessite une base de données assez riche,
pour pallier cette limitation on utilise un autre algorithme qui se divise en deux étapes[33, 35]
(Annexe B) :
e Algorithme de sélection des centres utilisant ’algorithme des K-moyennes basé sur la
méthode du plus proche voisin : apprentissage non supervise.
e Algorithme de détermination des poids w; utilisant |’algorithme LMS (Least Mean
Square) : apprentissage supervise.

Cette procédure globale (sélection des centres + LMS) est basée sur une regle
d’apprentissage linéaire qui garantit une convergence rapide. Ceci représente souvent
|’avantage du RBF par rapport au MLP [36].

Les réseaux a couches RBF peuvent étre utilisés dans le cas des problemes de
classification, d’approximation de fonction et sont capables d’approximer avec un degré de
précision quelconque n’importe quelle fonction continue non linéaire. La figure suivante

montre I’approximation d’une fonction F(x) utilisant la superposition des fonctions Gi(x).
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? Gilx)
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Figure 1V.10 : Approximation de la fonction F(x)par superposition des fonction Gi(x)

IV.4.2. Réseau de Hopfied
Ce modele a été présenté par John Hopfield en 1982 [22], dans ce modeéle de réseau,

chaque neurone regoit des informations de tous les autres neurones du réseau et envoie lui-

N méme des informations & tous les autres neurones (figure TV.11). 1l s’agit d’un systeme

coopératif ot la décision est prise par étapes successives.

/
** /

Figure [V.11 : Réseau formel de Hopfield
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Chacun des neurones va jouer le role d’entrée et de sortie. La caractéristique principale
de son comportement est qu’il possede un état stable.

Lorsqu’un stimulus est présenté a ’entrée du réseau, ce dernier commence a chercher
3 se stabiliser sur un état qu’il a déja appris.

L apprentissage est donné par la régle de Hebb [22] :

avec - ¢ élément i du vecteur d’entrée (prototype) k,

W; - poids de la synapse reliant le neurone i au neurone j,

N : nombre de neurones dans le réseau.

[V.4.3. Réseau de Kohonen

Le réseau de Kohonen repose sur des modeles biologiques comme celui de 1’ouie[26].
Kohonen a proposeé un mécanisme qui permet au réseau neuronal de s’ auto-organiser, ¢’est a
dire qu’il n’a pas besoin des sorties désirées pour corriger ses sorties [22]. Le réseau de
Kohonen est capable d’identifier des caractéristiques communes des formes d’entrée qui
constituent |’ensemble d’apprentissage. Il utilise un apprentissage non supervisé pour
modifier son état interne. La topologie du réseau est formée de deux couches : une couche
d’entrée classique et une couche de sortie ol les neurones sont entierement connectés dans un
plan. Quand une donnée est présentée au réseau, 1’un des neurones de la couche de sortie aura
la valeur la plus importante. C’est le numéro de ce neurone, correspondant a une classe, qui

constituera Iinformation extraite par le réseau de Kohonen.

1’ apprentissage consiste a adapter de maniere itérative, les poids des connexions afin
de spécialiser les neurones en fonction des types de signaux présentés en entrée du réseau.
On définit autour de chaque neurone un voisinage qui évoluera dans le temps €n se
rétrécissant. Apres avoir initialisé les connexions aléatoirement, on calcule la distance qui
s’étend entre ’entrée et chaque neurone de sortie, puis on choisit le neurone de distance
minimale (Annexe B). Il ne reste alors qu’a modifier les poids des connexion des neurones de
son voisinage et d’itérer le processus aprés avoir réduit les voisinages. Ce modele de réseau a

donné des résultats impressionnants dans le domaine de la reconnaissance de la parole.
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IV.5. Domaines d’applications
Iv.5.1. Caractéristiques des réseaux de neurones

o Capacité de généralisation : cest la capacité du réseau 3 donner une réponse
satisfaisante a une entrée qui ne fait pas partie des exemples utilisés lors de la phase
d’apprentissage.

o Parallélisme : il permet une trés grande rapidité de calcul (avec une réalisation
connexionniste des réseaux). Aujourd’hui, il existe des simulateurs séquentiels, congu
spécialement pour la simulation des réseaux de neurones. Ces simulateurs sont
distribués avec une extension matérielle, qui se présente en général sous forme d’un
processeur spécialisé, doté d’une quantité importante de mémoires a acces rapide.

e Capacité d’adaptation : c’est Ja capacité de tenir compte de nouvelles contraintes ou
de nouvelles données du monde extérieur.

o  Meémoire distribuée: la mémorisation dans les réseaux de neurones n’est pas
Jocalisée mais distribuée sur les €léments du réseau, ce qui permet une résistance au
bruit (La perte d’un ¢lément ne correspond pas a la perte d’un fait mémorisé, alors
qu’en informatique une donnée correspond a une case mémoire et que la perte de cette

case entraine la perte de la donnée stockée).

IV.5.2. Problemes de résolution par les réseaux de neurones

I’utilisation des réseaux de neurones est intéressante pour résoudre un probleme
Jorsque 1’on ne dispose pas de formalisme mathématique rigoureux permettant de trouver une
solution ou que ce modele mathématique est trop complexe pour pouvoir étre traité dans les
temps raisonnables (applications en temps réel).

Partant des caractéristiques citées ci dessus, on peut identifier les problemes bien
adaptés a une résolution par les réseaux de neurones :

1. Les régles qui permettent de résoudre le probleme sont inconnues ou tres difficiles a
expliciter ou a formaliser. Cependant, on dispose d’un ensemble d’exemples qui
correspondent a des entrées du probleme et aux solutions qui leur sont données par des
experts.

2. Le probleme fait intervenir des données bruitées

3. Le probleme peut évoluer (capacité d’adaptation du réseau).

4. Le probleme nécessite une grande rapidité de traitement.
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On peut trouver les réseaux de neurones dans de multiples domaines, tels que
. Larobotique.
- Le contrdle industriel.
_ Le traitement d’image.
- Laprévision et la modélisation.
. L’identification des formes géométriques.

. Lavision, la parole, etc...

[V.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes appuyes sur les modeles neuronaux les plus
fréquemment employés pour exposer 1a théorie des reéseaux de neurones. Les différents
modeles représentatifs des familles d’architecture neuronale sont présentés afin de mettre en
¢vidence leurs applications potentielles et possibilités de fonctions particulieres.

Les choix du type d’architecture, de sa taille, du nombre de couches cachées, du
nombre d’exemples a utiliser, de la valeur initiale des poids sont souvent définis d’une
maniére arbitraire (par tatonnement) sachant que la réussite du fonctionnement du systeme
congu dépend du choix de ces parametres.

Ce formalisme mathématique basé sur les réseaux de neurones sera largement utilisé

dans le chapitre suivant pour la synthese et ]a conception de réseaux d’antennes imprimées.
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V.1. Introduction

Dans le domaine des réseaux J’antennes imprimées, de nombreux outils déterministes

et stochastiques de synthese ont été développés. Compte tenu de la diversité des buts

recherchés par les utilisateurs, on ne trouvera pas une méthode générale de synthése
: applicable a tous les cas, mais plutot un nombre important de méthodes propres a chaque type
de probleme [2, 3]. Cette diversité de solutions peut étre exploitée pour constituer une base
de données utile pour une approche générale de synthése d’un réseau d’antennes donné.

Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle approche stochastique de syntheése
basée sur les réseaux de neurones capable de modéliser et d’optimiser le systeme réseau
d’antennes, compte tenu de critéres généraux prédétermines.

Nous présentons dans cette derniere partie les résultats concernant la modélisation et
|’optimisation par les réseaux de neurones de réseaux linéaires, plans ou conformes

d’antennes imprimeées.

V.2. Réseaux de neurones et réseaux d’antennes imprimeées

Le réseau de neurones permet d’établir lors de la phase d’apprentissage, des relations
analytiques importantes pour |’étape de modélisation-optimisation du réseau d’antennes. Une
grande flexibilité entre les caractéristiques du réseau d’antennes: amplitude et phase
d’alimentation, répartition spatiale des sources, gain, domaine d’ondulation, niveau de lobes
secondaires, .... st ainsi introduite, puisqu’il n’y a aucune restriction quant au nombre de

parameétres du systeme en entrée et en sortie (figure v.1) [25]).

A

N LSI im

Modele par
RNA

Loi d’amplitude
DOIim

Figure V.1 Modele de synthése par les RNA avec 2 entrées et 5 sorties

v.2.1. Choix dela topologie du réseau de neurones
La topologie du réseau doit €tre convenablement choisie. 1 est clair qu’un réseau a

une seule couche ne peut résoudre que les problémes a séparations linéaires. 1l est donc
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nécéssaire d’avoir au moins une couche intermé&diaire puisque I’on rencontre souvent dans la

pratique des cas non linéaires. En plus, il n’y a pas de régle précise pour le choix du nombre

de couches intermédiaires (cachées) et le nombre de neurones dans chacune de celles-ci [37].
Choisir un réseau a couches a rétropropagation du gradient ou un réseau RBF (Radial

Basis Function) dépend de la nature du probléeme a traiter.

V.2.2. Etapes de construction et de validation des réseaux de neurones
Généralement, les étapes de construction et de validation des réseaux neuronaux sont
réparties en quatre phases :
s choix des entrées des réseaux,
s  choix des sorties des réseaux,
» choix de I’architecture totale des réseaux étudiés,
s tests des réseaux sélectionnés sur de nouveaux exemples proches des exemples
d’apprentissage.
Dans nos applications, nous avons fait appel au logiciel Matlab, » Toolbox neural networks”
afin de réaliser ces €tapes [30].
La figure V.2 représente le shéma synoptique de la phase de test du modele construit

par les réseau de neurones artificiels (RNA).

€ _ Sy = 3
| —P Validation du
Cahier de = Modéle de . Parametres du cahier de charge
charge synthése par | réseau d'antennes en tragant le
— RNA ll— —p diagramme de
€ Sn rayonnement

Figure V.2 Schéma synoptique de la phase de test du modeéle par RNA

V.3. Synthése par loi d’amplitude

La synthése de réseaux d’antennes imprimées par loi d’amplitude décrite dans le
troisiéme chapitre permet de réduire le niveau maximum de lobes secondaires de
rayonnement, c¢ niveau est fonction de la loi d’amplitude appliquée au réseau.

Dans ce cas, le probleme de synthése consiste a déterminer les coefficients
d’amplitude ai, susceptibles de produire un diagramme de directivité possédant certaines

propriétés exigées a 1’avance par ’utilisateur. Ces propriétés sont généralement spécifiées
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globalement a partir d’un gabarit caractérisant le diagramme de directivité désiré ou
uniquement a partir du niveau maximum de lobes secondaires [38].
Afin de réduire le nombre J’inconnues et comme le réseau considéré est symétrique, la

synthese est effectuée sur la premicre moitié des éléments rayonnants.

V.3.1. Synthése a partir du niveau maximum de lobes secondaires
V.3.1.1 Réseaux de neurones par la méthode de Dolph - Tchebycheff

La méthode de Dolph-Tchebycheff [2 - 4] est basée sur les propriétés de Tchebycheff.
Elle permet d’obtenir le maximum de gain pour un niveau maximum de lobes secondaires
impos€.

La construction du réseau de neurones S€ fait par un processus itératif sur les
échantillons d’une base de données construite préalablement. Cette base de données contient
un ensemble de données (entrée/sortie) obtenues par simulation a partir de la méthode de
Dolph - Tchebycheff [2 - 4)]. Chaque itération permet de minimiser 1’erreur quadratique
moyenne entre les sorties du RNA et les échantillons donnés.
= Phase d’apprentissage
Notre réseau est un réseau multicouches composé de quatre couches :

. Une couche d’entrée : elle comprend un seul neurone représentant le niveau maximum
de lobes secondaires désiré NLSim-

. Deux couches cachées : composées chacune de 8 neurones.

. Une couche de sortie : composée de 5 neurones représentant la loi d’amplitude pour
un réseau symétrique a 10 éléments.

Une fois que 1’architecture Ju réseau a été décidée, la phase d’apprentissage permet de
calculer les poids synaptiques Wi menant a chaque neuron¢ formel. Elle utilise I’algorithme de
Levenberg-Marquardt [30]. Cet algorithme consiste a présenter au réseau des exemples
d’apprentissage, ¢’est-a-dire des jeux d’activités des neurones d’entrée ainsi que ceux des
activités des neurones de sortie. On examine I’écart entre la sortie du réseau et la sortie
souhaitée et on modifie les poids synaptiques des connexions jusqu'a ce que le réseau
produise une sortie trés proche de celle souhaitée. L’ apprentissage par le logiciel Matlab est
supervisé[30]. Les fonctions tangente hyperbolique, logistique et linéaire sont affectées
respectivement a la premiere et deuxieéme couches cachées et 4 la couche de sortie.

L’ objectif essentiel ici, est de trouver le meilleur apprentissage qui permet de donner
un bon modele. Pour cela, plusieurs essais sont nécessaires, en agissant sur les parametres

influant sur |’apprentissage. Ces parametres sont les suivants :
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- le nombre de neurones dans les couches cachées,
- les fonctions d’activation,
- le pas d’apprentissage.

La phase &’ apprentissage est illustrée par la figure V3. Cette figure représente
’évolution de I’erreur quadratique moyenne entre les sorties du RNA et Jes échantillons
donnés en fonction du nombre d’epochs, I’ erreur finale obtenue est de 1.35684 107",
Epochs : Présentation de I’ensemble d’apprentissage (entrées/sorties) et calcul des nouveaux
poids synaptiques en utilisant un apprentissage batch [30].

. performance is 1.35684e-010, Goal is 1e-010
L {—#‘T_—"’l#"’r’/—(”T
|

1 | |
! | | |
! 1 I | 1
| i | I
| | |
1 |

0 |- -

Erreur quadratique moyenne

——

1
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2000 Epochs

Figure V.3 : Phase d’apprentissage du réseau de neurones

o Phase d’utilisation

Cette phase est appelée phase de reconnaissance ou « test», elle consiste 2 tester les
performances du réseau de neurones. Pour notre application, cette phase consiste a tester les
performances du réseau pour retrouver, pout chaque niveau maximum de lobes secondaires
désiré NLSiim, |’amplitude de |’alimentation & appliquer au réseau d’antennes imprimées.
Nous avons constaté que notre réseau a pu reconnaitre méme les exemples de test qui ne font
pas partie de la base de données de ’apprentissage.

Les figures V.4 et V.5 présentent les résultats de synthése d’un réseau symétrique a 10

éléments en diagramme de rayonnement pour les entrées de test respectives

(NLSjim= 30 dB et NLSjim= —45dB).
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Amplitude en dB

Figure V.4 : Diagramme d’un réseau symétrique

a 10 éléments avec NLSim=-36 dB

La loi d’amplitude fournie par ]e RNA est donnée dans le tableau V.1 :

SOURCE | AMPLITUDE
1 1
2 0.85421
3 0.61353
4 0.35574
5 0.16381

Tableau V.1 : Répartition correspondante d ‘amplitude

d’alimentation du réseau
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Amplitude en dB

Figure V.5 : Diagramme d’'un réseau symétrique a 10 éléments avec NLSim=-45dB

La loi d’amplitude fournie par le RNA est donnée dans le tableau V.2 :

SOURCE | AMPLITUDE
1 1
) 0.8215
3 0.5431
-+ 0.2734
5 0.0924

Tableau V.2 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau

Avec la méthode de Tchebycheff, on obtient normalement des niveaux de lobes
secondaires constants, mais on remarque sur les figures V.4 et V.5 que ce n’est pas le cas,

ceci a pour cause la prise en compte du diagramme de la source qui a pour effet de rabaisser

les lobes secondaires extrémes.

{2 |
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V.3.1.2. Réseaux de neurones par différentes distributions d’alimentation

Dans ce type de synthése, on a utilisé les différentes fonctions de distribution
d’amplitude d’alimentation (rectangulaire, triangulaire, ~poisson, Tuckey, Cauchy,
Gaussienne, Tchebycheff, etc ...) [39] pour créer un fichier d’apprentissage nécessaire a
|’élaboration du réseau de neurones, ce fichier fait correspondre a chaque vecteur d’entrée d;
amplitude d’alimentation du réseau, le niveau maximum de lobes secondaires correspondant.
La plage de variation du vecteur d’amplitude est la suivante :

0<a<1: distribution d’amplitude normalisée.

« Phase d’apprentissage

Aprés plusieurs essais, la topologie retenue est la suivante

_ un neurone dans la couche d’entrée représentant le niveau maximum de lobes
secondaires désire NLSiim

_ 20 neurones dans la couche cachee,

- 10 neurone dans la couche de sortie représentant 1a loi d’amplitude pour un réseau
symétrique a 20 éléments rayonnants.

Les poids reliant les neurones de chaque couche sont déterminés par |’algorithme de
rétropropagation Quasi-Newton [30]. La fonction tangente hyperbolique est affectée comme
fonction d’activation 3 la couche cachee et la fonction linéaire a la couche de sortie.

La phase d’apprentissage est représentée par la figure V.6, ou une erreur finale de
0.0129451 est obtenue.

performance is 0.0129451, Goal is 0.01
e ’*r*i: ,

Erreur quadratiaue movenne

300 Epochs

Figure V.6 Phase d apprentissage du réseau de neurones
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e Phase d’utilisation

Une fois I’apprentissage terminé, nous avons généré plusieurs niveaux maximaux de
lobes secondaires afin de valider le modele obtenu par le réseau de neurones. On a constaté
que le réseau a pu reconnaitre la plupart des exemples de tests avec un taux de
reconnaissance de 90%, le taux de reconnaissance étant le rapport entre les exemples
reconnus par le réseau €t la totalité des exemples présentés au modéle construit par le RNA.

Les figures V.7et V.8 présentent les résultats de synthése de diagramme de

rayonnement d’un réseau symétrique a 20 éléments pour les entrées de test respectives

( NLSjim=—33.1 dB et NLSjim=—17.2 dB).

amplitude en dB

FigureV.7 : Diagramme d'un réseau symétrique a 20 éléments avec NLSim=-33.1dB
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La loi d’amplitude générée par le RNA est donnée dans le tableau V.3 :

SOURCE | AMPLITUDE
1 0.9984
2 0.9628
3 0.8958
4 0.8040
5 0.6937
6 0.5718
7 0.4508
8 0.3354
9 0.2366
10 0.2217

Tableau V.3 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau

amplitude en dB

FigureV.8 : Diagramme d’un réseau symétrique a 20 éléments avec NLS;m=-17.2 dB
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La loi d’amplitude générée par le RNA est donnée dans la tableau V.4

SOURCE | AMPLITUDE
1 0.9857

2 0.9809
3 0.8746
4 0.9388
5 0.8257
6 0.8510
7

8

9

0.7396
0.6727
0.6014
10 0.5491

Tableau V.4 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau

o Etude comparative

Nous présentons ici une étude comparative de synthése de réseaux d’antennes
imprimées par |’algorithme génétique et par les réseaux de neurones basés sur les deux
approches : Dolph — Tchebycheff et distribution d’alimentation. Pour cela, nous regroupons

dans le tableau V.5, les différents résultats obtenus pour différents NLS};m donnés.

NLSjim PAR RNA NLS;im PAR RNA
NLS;m (dB) NLS;im PAR AG
Dolph - Tchebycheff DISTRIBUTIONS
-16.2 -16.199 -16.19 -17.8
-18.2 -18.202 -18.2 -18
-20.2 -20.202 -20.21 -20.5
-26.4 -26.394 -26.4 =27
I
-33 -32.998 -33 -33.4

Tableau V.5 : Etude comparative de synthése de réseaux d’antennes
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A partir de ce tableau, on constate que les résultats obtenus par 'AG et le RNA

ont nettement plus précis (trés proches des valeurs imposées) que

(Dolph — Tchebycheff) s
par RNA

ceux obtenus par le RNA (Distributions). Nous pouvons dire que le modele
construit a partir d’une seule loi est plus intéressant.
La figure V.9 représente une illustration de cette comparaison en rayonnement d’un

réseau symétrique a 20 ¢léments obtenus par le modele RNA (Dolph - Tchebycheff ) et par

I’AG, le niveau maximum de lobes secondaires désiré€ est de —26.4dB. Le modele de

Tchebycheff donne bien des lobes secondaires constants.
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FigureV.9 : Diagramme d’un réseau symétrique a 20 sléments avec NLSym=-26.4dB

V.3.1.3. Modélisation par les réseaux de neurones et optimisation par
I’algorithme génétique

I utilisation des réseaux de neurones est trés intéressante pour résoudre un probléme
complexe non décrit par un formalisme mathématique rigoureux et nécessitant un temps de
calcul important pour son traitement.

Le modéle simplifié et approché d’analyse du réseau d’antennes imprimées est décrit
par I’équation [I1.4 en supposant qu’il n’existe pas de couplage entre les sources et que
chaque source €n présence des autres rayonne le méme champs. De méme, le modéle de
J’antenne imprimée seule est simplifié et approché, en plus ce modéle ne tient pas compte de

la contribution complexe de I’alimentation, ni de sa polarisation. 1l serait judicieux donc
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d’utiliser le formalisme basé sur les réseaux de neurones pour modéliser le réseau d’antennes

imprimées, la synthése ou |’ optimisation du réseau pourra étre réalisée a l'aide de
’algorithme génétique. Une combinaison  similaire d’approches  de modélisation—
optimisation par les réseaux de neurones et ’algorithme génétique dans le cas d’une antenne
imprimée seule a été exposée par Eclercy [13] en cherchant les caractéristiques de I’antenne
( hauteur, surface, permittivité relative, etc ...)

Cette approche est amorcée pour le cas de réseaux d’antennes imprimées et validé par
I’exemple d’un réseau symétrique a 20 éléments. L’ objectif de la synthése est de trouver le
vecteur amplitude de ]’alimentation A=[ay,az ...an] capable de produire un diagramme de
directivité possédant certaines propri€tes exigées a l’avance par ’utilisateur (NLSiim dans
notre cas). Cette recherche sera réalisée a I’aide de 1’algorithme génétique couplé a un réseau

de neurones préalablement établi. Deux étapes de résolution sont nécessaires donc :

& Elaboration du réseau de neurones pour Panalyse et la modélisation

’analyse du réseau d’antennes consiste a déterminer son diagramme de rayonnement
(en sortie) & partir de parametres ¢lectriques ou géométriques donnés (en entrée). La premiére
étape consiste a définir les variables en entrée (a optimiser en seconde étape).

Dans notre cas, il s’agit des composantes du vecteur amplitude d’alimentation 4. Ce
choix permet la mise en place d’un fichier de données qui fera correspondre a chaque vecteur
A, le niveau maximum de lobes secondaires obtenu. Ceci constitue un fichier d’apprentissage
destiné a I’élaboration du réseau de neurones. La plage de variations des a; est la suivante :

0<a <1

Apres plusieurs essais, un réseau a couches RBF a été retenu avee la topologie
suivante :

_ 10 neurones dans la couche d’entrée représentant le vecteur d’amplitude pour le
réseau symétrique a 20 ¢léments rayonnants,

_ le nombre de neurones dans la couche caché est égal au nombre d’exemples dans la
base de données d’apprentissage [30],

- un neurone en sortie représentant le niveau maximum de lobe secondaires.

Pour effectuer I’apprentissage, nous avons utilisé la toolbox neural networks [30],
|’apprentissage dans ce type de réseau est rapide, ce type de réseau permet d’approximer avec

un degré de précision quelconque n’importe quelle fonction continue non linéaire.

g |
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< Optimisation par I'algorithme génétique

Le réseau de neurone étant construit, la phase d’optimisation peut gtre effectuée par
’AG. Les caractéristiques génétiques sont les suivantes: codage sur 20 bits, nombre
d’individus dans la population égal a 160 et le nombre de générations égal a 80.

La loi d’amplitude générée par I’AG et présenté dans le tableau V.6 permet de fournir
un niveau maximum de lobes secondaires de —30.5dB (figure V.10).

A titre de comparaison, I’AG fournit un niveau de lobes secondaires de —40 dB avec le
modele exact et simplifié donné par I’équation [11.4, le niveau maximum de lobes secondaires
obtenu par cette combinaison d’approches est néanmoins intéressant et reste acceptable
puisque il est inférieur a —30dB.

Rappelons que le modéle RNA a été construit d’une maniére simplifié (10 entrées :

vecteur amplitude et une seule sortie : NLSiim ) €t a partir d’une base de données réduite.

|
|
I
|
w ool
|
I
|

|
|

1
|
- — -
!
I
[

|

amplitude en dB

FigureV.10 : Diagramme d’'un réseau symétrique a 20 éléments avec NLS)im=-30.5dB
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La loi d’amplitude générée par I’ AG est donnée dans la tableau V.6:

SOURCE | AMPLITUDE
1 0.9950
2 0.9967
3 0.9492
4 0.7432
5 0.7895
6 0.5017
4 0.5191
8 0.3495
9 0.2845
10 0.1476

Tableau V.6 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau
V.3.2. Synthése a partir d’'un gabarit

Lorsque le diagramme de directivité désiré Fa(6) est spécifié a I'aide d’un gabarit, le
diagramme synthétisé doit tenir dans les limites fixées par c€ gabarit.

Caractérisant le diagramme désiré a partir du demi-gabrit représenté par la figure V.11
Fy

Y

DOim ——‘—"_'1

LargGmin _ 2A0 = 1_4_"£%G£‘9_X
2

Figure V.11 : Demi-gabarit caractérisant le diagramme désiré

. Pour 0 <0< 6,40 on définit le domaine d’ondulation DOjim 3 DOjim= Fa(Omin
. Pour GptA0 5 0 < 90° on définit le niveau des lobes secondaires NLSiim

NLS[im: Fd(e)max

e
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- LargGmax =2(6p+A0) : Largeur maximum du gabarit
- LargGmin =2(0p-A0) : Largeur minimum du gabarit
La base de données contient un ensemble de données (entrée/sortie) obtenues par
simulation a partir de |’algorithme génétique.
e Phase d’apprentissage
Généralement pour le choix de la topologie du réseau, il n’existe pas de méthode
générale permettant de fixer une topologie pour un probléme donné. Dans ce contexte, on est
ramené & un probleme, celui d’étudier le plus grand nombre possible d’architectures
neuronales. Apreés plusieurs essais, nous avons opté pour un réseau a couche RBF, avec la
topologie suivante (figure V.12):
_ 4 peurones dans la couche d’entrée représentant respectivement le niveau maximum
de lobes secondaires désiré NLSiim, l& domaine d’ondulation DOjim, 12 valeur de O, et
la distance inter-éléments dx.
. Le nombre de neurones dans la couche cachée égal au nombre d’exemples dans la
base de données d’apprentissage [30]
. 5 peurones dans la couche de sortie représentant la loi d’amplitude pour un réseau
symétrique a dix ¢léments rayonnants.
Les plages de variations des parametres €n entrée sont les suivantes :
-42dB < NLSjim <-12dB ; 4.5dB < DOyn<-3.5dB ; 13° <@y <17° ; 0.45A <dx <0.64

dans notre application la largeur minimum du gabarit est inférieure a 20°.

N LSIim Al
DOsim -\ Loi d’amplitude
O
dx y A

Figure V.12 . Représentation du modéle de synthése par les réseaux de neurones
avec 4 entrées et 5 sorties

o Phase d’utilisation
Une fois I’apprentissage terminé, nous avons généré des vecteurs en entrée du réseau
afin de juger la qualit¢ du réseau considéré. Chaque vecteur contient respectivement :
le niveau maximum de lobes secondaires désiré NLSiim, 1€ domaine d’ondulation DOjim, 12

valeur de @ et la distance inter-éléments dx. Nous avons constaté que le réseau a pu

reconnaitre tous les exemples de test.
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Les figures V.13 et V.14 représentent les résultats de synthése d’un réseau symétrique

a 10 éléments en diagramme de rayonnement pour les vecteurs de test respectifs
(NLSiim = -35.31dB,  DOyw= -3.5dB, 0 = 14°  dx =0.54 ) et (NLSim = -41.5dB,
DOy = -4 dB, 6= 167, dx = 0.552).

O—— 71 1 [

Amplitude en dB

FigureV.13 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments

( DOym=-3.5dB ; NLSjim=-35.31dB)

Le tableau V.7 représente la loi correspondante d’amplitude fournie par le RNA :

SOURCE | AMPLITUDE
1 0.95695
2 0.82946
3 0.59343
4 0.34071
5 0.16205

Tableau V.7 : Répartition correspondante d amplitude d'alimentation du réseau
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Amplitude en dB

FigureV.14 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments

( DOjim=-4dB ; NLSim=-41.5dB)

Le tableau V.8 représente la loi correspondante d’amplitude fournie par le RNA :

SOURCE | AMPLITUDE
1 0.92688
2 0.73613
3 0.50049
4 0.22763
5 0.06618

Tableau V.8 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau

On constate sur les figures V.13 et V.14 que les diagramme de rayonnement sont

contenus dans les limites imposées par le gabarit.

Nous avons par ailleurs étudié un autre modeéle par les RNA en changeant les

paramétres d’entrées et en gardant comme sortie la loi d’amplitude.

Les parametres d’entrée sont les suivants: largeur minimale du lobe principal

incipal LargGmax et le domaine d’ondulation DOjim -

LargGmin, largeur maximale du lobe pr
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La base de données contient un ensemble de données (entrée/sortie) obtenues par simulation a

partir de I’algorithme génétique avec une condition telle que les lobes secondaires doivent €tre

inférieurs a —20 dB et la distance inter-éléments égale a 0.54.

e Phase d’apprentissage
Aprés plusieurs essais, la topologie retenue est la suivante :

. 3 neurones dans la couche d’entrée représentant respectivement LargGmin,
LargGmax et DOjim

- 8 neurones dans la couche cachée,

- 5 neurones dans la couche de sortie représentant la loi d’amplitude pour un réseau
symétrique a 10 éléments rayonnants.

Les plages de variations des paramétres en entrée sont les suivantes :

12° <LargGmin <20° ; 40° <LargGmax <50°; -5dB < DOim <-4dB

Les poids reliant les neurones de chaque couche sont déterminés par 1’algorithme de
rétropropagation de Levenberg-Marquardt [30]. La fonction tangente hyperbolique est
affectée comme fonction d’activation  la couche cachée et la fonction linéaire a la couche de

sortie.
La phase d’apprentissage est illustrée par la figure V.15, ot une erreur finale de

0.0136315 est obtenue.

performance is 0.0136315, Goalis 0.01

|
|

Erreur quadratique moyenne

1
T
|
|
|
e il s o
|
|
+

w
abd-+-

0 250 300
500 Epochs

Figure V.15 : Phase d’apprentissage du réseau de neurones
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e Phase d’utilisation

Une fois I’apprentissage terminé, nous avons généré des vecteurs en entrée du réseau
de neurones afin de juger la qualit¢ du réseau considéré. Chaque vecteur
contient respectivement : la largeur minimale du lobe principal LargGmin, le largeur
maximale du lobe principal LargGmax et le domaine d’ondulation DOy, Nous avons
constaté que le réseau a pu reconnaitre tous les exemples de tests et que le modele par RNA
posséde un pouvoir d’extrapolation important puisque les résultats restent valables au dela du
domaine des plages de variations des paramétres en entrée. En effet, I’approximation reste
acceptable dans Pintervalle [ -5.2 , -3.5] pour le domaine d’ondulation, [12°, 22°] pour la
largeur minimale du lobe principal et [38°, 52°] pour la largeur maximale du lobe principal.
La figure V.16 montre le diagramme de rayonnement pour le vecteur de test suivant:

(LargGmin = 20° LargGmax = 52° DOjim= -3.5dB).

)
o
|

1

-10

1,_;?___“_4'_4_;;

Amplitude en dB

FigureV.16 : Diagramme d’un réseau symétrique a 10 éléments

( DOy =-3.5dB ; NLSyn=-20dB )

|
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Le tableau V.9 donne la loi correspondante d’amplitude d’alimentation fournie par le

RNA :
SOURCE AMPLITUDE
1 1.0000
2 0.7509
3 0.5098
4 0.1548
5 0.0247

Tableau V.9 : Répartition correspondante d ‘amplitude d ‘alimentation du réseau

V.4. Synthése par loi de répartition spatiale

Les diverses caractéristiques d’un réseau classique périodique, régulier, linéaire ou
plan sont étroitement lides entre elles. La loi d’alimentation détermine la directivité, le gain et
le niveau de lobes secondaires. Dans le but d’introduire plus de souplesse entre CCS
caractéristiques, le concept de réseau a été progressivement généralisé. Une généralisation de
la notion de réseau peut étre constituée par le réseau non périodique.

La synthése de réseaux non périodiques d’antennes peut étre obtenue en agissant sur la
position spatiale pour une alimentation fixée, c’est a dire équiamplitude et équiphase [3], le

diagramme de rayonnement synthétisé de réseau Fy(0) est .
_IN o
Fs(9 _N;cos(kox 1sin6)-f(6) (V.1)

Sachant que la position X; peut étre déterminée a partir de I’espacement inter-éléments,

d’aprés la relation suivante [19] :

! AX
X, = Y A, -—+ (V.2)

m=1
Le probleme de synthése consiste en la recherche du vecteur de répartition spatiale

X = [Ax), &), ..., Axy] qui permet de s’approcher au mieux du diagramme désiré Fy.
Dans notre application, la synthése est effectuée en tenant compte uniquement du niveau

maximum de lobes secondaires (NLSjim)-
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o Phase d’apprentissage
La construction du réseau de neurones se fait par un processus itératif sur les
échantillons d’une base de données construite préalablement. Cette base de données contient
un ensemble de données (entrée/sorties) obtenues par simulation a partir de ’algorithme
génétique. Chaque itération permet de minimiser Derreur quadratique moyenne entre les
sorties du RNA et les ¢échantillons donnés.
La topologie du réseau est la suivante :
- un neurone dans la couche d’entrée représentant le niveau maximum de lobes
secondaires désiré (NLSiim)-
_ 8 neurones dans la couche cachée
. 5 peurones dans la couche de sortie représentant la loi de répartition spatiale pour un

réseau symétrique a 10 ¢léments rayonnants.

Nous utilisons 1’algorithme de rétropropagation de D’erreur (celui de Levenberg-
Marquardt [30]). La fonction tangente hyperbolique est affectée a la couche cachée et la
fonction linéaire a la couche de sortie. La phase d’apprentissage est illustrée par la figure

V.17, ol une erreur finale de 1.4498 10~ est obtenue.

Performance is 1.4498e-005, Goal is 1e-006

10

0
10

10

3
10

Erreur quadratique moyenne

300 Epochs

Figure V.17 : Phase d’apprentissage du réseau de neurones
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e Phase d'utilisation

Une fois I’apprentissage achevé, nous avons généré plusieurs valeurs de niveau
maximum de lobes secondaires et ceci afin de juger la qualité du réseau considéré. Nous
avons constaté que le réseau a pu reconnaitre la plupart des exemples de test avec un taux de

reconnaissance de 95%.
Les figures V.18 et V.19 représentent les résultats de synthése d’un réseau symétrique

4 10 éléments pour les entrées de test respectives : ( NLSiim= -24.35dB et NLSm=-21.1 dB).

Amplitude en dB

— FigureV.18 : Diagramme d'un réseau symétrique a I 0 éléments avec NLSim=-24.35dB

Le tableau V.10 représente la répartition spatiale correspondante générée par le RNA :

SOURCE AX(m)
1 0.0167
2 0.0174
3 0.0213
4 0.0206
5 0.0356

Tableau V.10 : Répartition spatiale des sources correspondante
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Amplitude en dB

FigureV.19 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments avec NLS;m=-21.1dB

Le tableau V.11 représente la répartition spatiale correspondante générée par le RNA :

SOURCE AX(m)

0.023349

1

p 0.024171
3 0.025874
4 0.032473
5 0.040856

Tableau V.11 : Répartition spatiale des sources correspondante

o Etude comparative

Nous présentons ici une étude comparative de synthése de réseaux non périodiques

d’antennes imprimées par ’AG et par le RNA. Pour cela nous regroupons dans le tableau

V.12 les différents résultats obtenus pour différents NLSjim donnés.
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Chapitre

NLS_ i (dB) NLSm PAR AG NLS;m PAR RN/\ s;\I\J '
-17 -16.997 -17.7
-19.2 -19.203 -19.6
-22.3 -22.304 -22.8
-24.5 -24.53 -24.54

Tableau V.12 : Etude comparative de synthése de réseaux d’antennes

A partir de ce tableau, on constate que la synthése par I’AG est nettement plus précise

que celle par RNA. Néanmoins, les résultats fournis par le RNA restent acceptables pour un

modele approché.

La figure V.20 représente une illustration de cette comparaison en diagrammes de

rayonnement synthétises d’un réseau symétrique a 10 éléments obtenus par RNA et I’AG, le

niveau maximum de lobes secondaires désiré est de —22.3 dB

Amplitude en dB

-50
100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

0

100

FigureV.20 : Diagramme d’un réseau symétrique a 10 éléments avec NLSjim=-22.3dB
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V.5. Synthése par lois d’amplitude et de répartition spatiale
Considérons un réseau linéaire symétrique a 2N éléments rayonnants. Le probleme de
synthese consiste en la recherche des deux vecteurs A=[a; a3 .,ay] et
X = [Ax), Axa, ..., AxN] afin d’approcher au mieux un diagramme de rayonnement désiré Fa
Dans notre application, le diagramme désiré est spécifié a partir d’un gabarit, la base
de données contient un ensemble de données (entrée/sortie) obtenues par simulation & partir

de ’algorithme génétique.

o Phase d’apprentissage

Aprés plusieurs essais, nous avons opté pour un réseau a couche RBF, avec la

topologie suivante ( figure V.21):

- 3 neurones dans la couche d’entrée représentant respectivement les caractéristiques du

gabarit : NLS}im, DOlim, €t O,

- Le nombre de neurones dans la couche cachée est égal au nombre d’exemples dans la
base de données d’apprentissage [30],

- 10 neurones dans la couche de sortie tel que : les cing premiers neurones représentent
la loi d’amplitude et les cing autres la loi de répartition spatiale.
Le réseau est symétrique et est composé de 10 éléments rayonnants. Les plages de

variations des parametres sont les suivantes :
_32dB <NLSjm <-12dB ; -5dB <DOym <-4dB ; 14° < 0p <18°

Dans notre application la largeur minimum du gabarit est inférieure a20°.

A

NLSjijm—» E } Loi d’amplitude
Modele | "

DO im —P
: par RNA —»Ax : Y .
} Loi de répartition spatiale

o —»
—» Ax

I

FigureV.21 : Représentation du modéle de synthése par les réseaux de neurones avec
3 entrées et 10 sorties
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e Phase d'utilisation
Apres la phase d’apprentissage, nous avons généré plusieurs vecteurs de test, et ceci
afin de juger la qualité du modéle obtenu par les réseaux de neurones. On a constaté que le

réseau a pu reconnaitre la plupart des exemples de test avec un taux de reconnaissance de

92%.

Les figures V.22 et V.23 présentent les résultats de synthése d’un réseau symétrique a

10 éléments pour les vecteurs de test respectifs: (NLSim= -32 dB, DOym=-5 dB, Gy=15) et
(NLSym=-20.2 dB, DOjim=-4.2dB, 6p=17).

Amplitude en dB

FigureV.22 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments

( DOy =-5dB ; NLSn=-32dB)
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La loi d’amplitude et de répartition spatiale fournies par le RNA sont données par le

tableau V.13 :

SOURCE | AMPLITUDE AX(m)
1 0.7053 0.0384
2 0.5183 0.0392
3 0.2139 0.0414
4 0.0075 0.1020
5 0.0218 0.0718

Tableau V.13 : Amplitude et Répartition spatiale correspondantes

Amplitude en dB

FigureV.23 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments
( DOjim=-4.2dB ; NLS}im=-20.2dB )
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La loi d’amplitude et de répartition spatiale fournies par le RNA sont données par le

tableau V.14 :

SOURCE | AMPLITUDE | AX(m)
1 0.4545 0.0447
2 0.2188 0.0377
3 0.0164 0.0282
4 0.0206 0.0985
5 0.0282 0.038

Tableau V.14 : Amplitude et Répartition spatiale correspondantes

On constate sur les figures V.22 et V.23 que les diagrammes de rayonnement sont

contenus dans les limites imposées par le gabarit.

V.6. Synthése par lois d’amplitude et de phase
La pondération complexe d’alimentation des sources est assurée par le réseau
d’alimentation (répartiteurs et déphaseurs). Ce dernier permet de commander les amplitudes
et les phases relatives de ces SOUICES. En modifiant la pondération (en amplitude et/ou en
phase), il est possible de produire des diagrammes de rayonnement de formes et de directions
variables. Ainsi, on peut adapter les caractéristiques de rayonnement du réseau aux exigences
des utilisateurs.
La synthése par loi d’alimentation consiste en la recherche du vecteur d’amplitude
A=[a; ,a; ....an] et le vecteur de phase =/ Wi, Y2 .- wy/ qui permettent de s’approcher au
mieux du diagramme désiré Fu.
Dans notre application, deux types de synthese sont développés :
1. Synthése en tenant compte uniquement du niveau maximum de lobes secondaires
désiré.
2. Synthese a partir d’un gabarit (avec NLS)im= — 20 dB et DOjim =-3dB ) ; dans ce cas,

on fait varier uniquement la largeur du lobe principal.
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o Phase d’apprentissage
Dans la premiére synthese, apres plusieurs essais, un réseau a couches RBF a été retenu avec
la topologie suivante :
- un seul neurone dans la couche d’entrée représentant le niveau maximum de lobes
secondaires désiré NLSiim
- le nombre de neurones dans la couche cachée est égal au nombre d’exemples dans la
base de données d’apprentissage [30],
- 10 neurones dans la couche de sortie tel que : les cing premiers neurones représentent la

loi d’amplitude et les cing autres la loi de phase.

Dans la deuxiéme synthése, un réseau multicouches a rétropropagation du gradient a été
retenu, avec la topologie suivante :
- un neurone en entrée du réseau représentant la valeur de @ avec LargGmin= 2( 6 -A0),
LargGmax = 2( O +A6) et AQ=5°
- 27 neurones dans la couche cachée
- 10 neurones dans la couche de sortie : tel que les cing premiers neurones représentent la

loi d’amplitude et les cinq autres la loi de phase.

La fonction tangente hyperbolique est affectée comme fonction d’activation a la

couche cachée et la fonction linéaire a la couche de sortie.

La phase d’apprentissage est illustrée par la figure V.24, ou une erreur finale de

0.00108908 est obtenue.
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Performance is 0.00108908, Goal is 1e-03

Erreur quadratique moyenne

300 Epochs

FigureV.24 : Phase d’apprentissage du réseau de neurones

« Phase d’utilisation
Dans le premier type de synthese, le réseau de neurones a pu reconnaitre la plupart des
exemples de test avec un taux de reconnaissance de 90%. Les figures V.25 €t V.26 présentent
les résultats de synthése d’un réseau symétrique 3 10 éléments en diagramme de rayonnement

pour les entrées de test respectives: ( NLSiim= -31.08dB et NLSiim= -20.5 dB).

Amplitude en dB

FigureV.25 : Diagramme d’un réseau symétrique a 10 éléments avec NLS)im =-31.08dB
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Le tableau V.15 donne la loi d’alimentation

ux de neurones

fournie par le RNA:

SOURCE | AMPLITUDE PHASE(rd)

5.798
0.3808
0.4422
6.0498
0.9827

Tableau V.15 : Amplitude et p

amplitude en dB

FigureV.26 : Diagramme d’un réseau symétriq

Le tableau V.16 donne la loi d’alimentation

hase correspondantes

ue a 10 éléments avec NLS;im=-20.5dB

fournie par le RNA:

SOURCE AMPLITUDE PHASE(rd)

2.1571
3.3903
3.7896
2.3953
3.3351

Tableau V.16 Amplitude et p

hase correspondantes
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Dans le deuxieme type de synthése, le réseau a pu reconnaitre tous les exemples
introduits au modele par RNA, Les figures V.27 et V.28 représentent les résultats de synthese
d’un réseau symétrique a 10 éléments pour les entrées respectives ( @y=34° avec

LargGmin =58° et LargGmax = 78°) et (Gy=20° avec largGmin = 30° et LargGmax = 50°).

Amplitude en dB

FigureV.27 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments

( DOjim =-3dB ; NLSjim = -20dB)

Le tableau V.17 représente la loi d’alimentation générée par le RNA:

SGURCE | AMPLITUDE | PHASE(d)
N 0.9108 2.6226
2 0.6891 26717
3 0.3138 6.0559
4 0.036199 2.7639
7 5 0.2493 3.8694

Tableau V.17: Amplitude et phase correspondantes
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Amplitude en dB

FigureV.28 : Diagramme d'un réseau symétrique a 10 éléments

( DOy =-3dB ; NLSjim = -20dB )

Le tableau V.18 donne la loi d’alimentation fournie par le RNA:

SOURCE | AMPLITUDE | PHASE(rd)
1 0.93552 5.8688
2 0.9002 0.25279
3 0.25771 4.1009
4 0.44269 5.3169
5 0.12748 239

Tableau V.18 : Amplitude et phase correspondantes

On constate d’apres les figures V.27 et V.28 que le gabarit est respecté et les lobes
secondaires sont inférieurs a —20dB.
e Etude comparative

Nous présentons ici une étude comparative de synthese de réseaux périodiques
d’antennes imprimées par ’AG et par le RNA. Pour cela, nous regroupons dans le tableau

V.19 les différentes résultats obtenus pour différents NLS)im donnés.
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NLSi (dB) NLS;im PAR AG NLS)in PAR RNA
-16.8 -16.804 -17
-18.7 -18.702 -19.3
-25.3 -25.304 -25.8
-32.3 -32.29 -32

Tableau V.19: Etude comparative de synthése de réseaux d’antennes

A partir de ce tableau, on constate que la synthése par I’AG est nettement plus précise

que celle par RNA. Néanmoins, les résultats fournis par le RNA restent acceptables pour un

modele approché.

La figure V.29 représente les diagrammes synthétises d’un réseau symétrique a 10

¢léments obtenus par le RNA et par ’'AG, le niveau maximum de lobes secondaires désiré est

de -32.3dB

-15+
20+
25+

30+

amplitude en dB

351
40}

45

sl

-100

-80 -60

FigureV.29 : Diagramme d’un réseau symétrique a 10 éléments avec NLSjim=-32.3dB
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V.7. synthése par lois d’amplitude, de phase et de répartition

spatiale

Dans le paragraphe précédent, nous avons développé une approche de synthese par loi
d’alimentation (amplitude et phase) pour un réseau périodique. Le probléme de synthese peut
étre généralisé en agissant simultanément sur les trois paramétres du réseau a savoir
I’amplitude, la phase et la répartition spatiale des sources.

On considére un réseau linéaire symétrique a 2N éléments rayonnants. La synthése
consiste en la recherche de trois vecteurs : la loi d’amplitude 4 = [a; ,a>, ...,ay/, laloi de phase
w=1[ w, W... wy etloi de répartition spatiale X =/Ax;, Ax;, ..., Axy] qui permettent
d’approcher au mieux le diagramme désir¢ Fg.

Dans notre application, le diagramme désiré est spécifi¢ a partir d’un gabarit, la base de
données contient un ensemble de données (entrée/sortie) obtenues par simulation a partir de
’algorithme génétique.

e Phase d’apprentissage
Apreés plusieurs essais, un réseau a couches RBF a été retenu avec la topologie suivante
(figure V.30) :

- 3 neurones dans la couche d’entrée représentant respectivement le niveau maximum de

lobes secondaires désiré NLSjn, le domaine d’ondulation DO, et la valeur de 6,

- le nombre de neurones dans la couche cachée est égal au nombre d’exemples dans la

base de données d’apprentissage [30],

- 12 neurones dans la couche de sortie tel que : les quatre premiers neurones représentent
la loi d’amplitude, les quatre seconds, la loi de phase et les quatre derniers, la loi de
répartition spatiale.

Le réseau d’antennes imprimées et symétrique et est composé de 8 éléments rayonnants.
Les plages de variations des parametres sont les suivantes :

27dB <NLSjyn<-12dB ; -2.7dB <DOjy <-2dB ; 20° < 0O <23° avec AG=6°

NLS im EPRS—T |
iy Ay

DOy, ———»| Modele par ‘_’ }‘P/ Loi de phase
RNA ¥,

) Axg ;
& —— > } Loi de répartition spatiale
) Axy

e F’ Loi d’amplitude

Figure V.30 : Représentation du modeéle de synthése par les
réseaux de neurones avec 3 entrées el 12 sorties
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Cette phase consiste & tester les performances du réseau sélectionné. Nous avons

plupart des exemples de tests avec un taux de reconnaissance de 85 %.

généré plusieurs vecteurs de test. Nous avons aussi constaté que le réseau a pu reconnaitre la

Les figures V.31 et V.32 représentent les résultats de synthése d’un réseau symétrique

a 8 éléments pour les vecteurs de test respectifs (NLSim = -26.4dB, DOji=-2.2dB, 6y =22° et
- NLSim = -24.8dB, DOjin=-2.7dB, 6) = 23°).

Amplitude en dB

( DOjiw=-2.2dB ; NLS}im=-26.4dB )

FigureV.31 : Diagramme d'un réseau symétrique a 8 éléments

Le tableau V.20 donne la loi d’amplitude, la loi de phase et la répartition spatiale

N fournies par le RNA :
SOURCE AMPLITUDE | PHASE(rd) | AX(m)
1 0.5166 3.0653 |0.0449
2 0.2419 2.1539 |0.0544
3 0.0623 4.6094 ]0.0888
4 0.0348 3.242  ]0.0692

Tableau V.20 : Amplitude, phase et répartition spatiale correspondantes

- 12
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251 - —

301 -

Amplitude en dB

35| -

401

a5l |-+

5.7, 1| A, [T
-100 -

FigureV.32 : Diagramme d'un réseau symétrique a 8 éléments

( DOjim= -2.7dB ; NLS}n=-24.8dB )

Le tableau V.21 donne la loi d’amplitude, la loi de phase et répartition spatiale

fournies par le RNA :
SOURCE AMPLITUDE | PHASE(rd) | AX(m)
1 0.9619 3.1692 10.0283
2 0.5112 2.7454 10.0375
3 0.1241 1.5416 ]0.0175
4 0.2669 5.1039 |0.0717

Tableau V.21 : Amplitude, phase et répartition spatiale correspondantes

On constate sur les figures V.31 et V.32 que les diagrammes de rayonnement sont
contenus dans les limites imposées par le gabarit.

e Etude comparative

La figure V.33 représente les diagramme synthétisés d’un réseau symétrique a 8
éléments obtenus par le RNA et ’AG, les parametres du gabarit sont : (NLSim = -23.5dB,
DOjim = -2.5dB, 0y = 20° avec A@ = 6°). On constate que les deux solutions restent trés

comparables par rapport au gabarit désir¢.
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-15+}

Amplitude en dB

.50 —L— . L L
100 -80 -60 -40 -20 0

FigureV.33 : Diagramme d'un réseau symétrique a 8 éléments

( DOjin=-2.5dB ; NLS)in=-23.5dB )

V.8. Application au réseau conformé

Les antennes imprimées disposées sur des surfaces planes sont inadaptées pour des
applications qui nécessitent une illumination supérieure au demi-plan de I’espace, c’est a dire
une couverture omnidirectionnelle [7]. C’est pourquoi, il nous semble utile et nécessaire de
réaliser un exemple de synthése de réseau conformé : cas du réseau diédre, en utilisant la
combinaison d’approches de modélisation — optimisation & base des réseaux de neurones et de
I’algorithme génétique. Cette combinaison d’approches peut convenir bien entendu a des
structures complexes telles que les réseaux conformés.

Le réseau diedre étudié est celui présenté dans le chapitre I1I (dans ce cas, le réseau
considéré est symétrique). L’objectif est de trouver la loi d’alimentation qui permet
d’approcher au mieux un diagramme de rayonnement désiré¢ F.
< Modélisation par les RNA

[’analyse du réseau d’antennes consiste a déterminer son diagramme de rayonnement
(en sortie) a partir de parametres électriques ou géométriques donnés (en entrée). La premiere
étape consiste a définir les variables en entrée (a optimiser en seconde étape).

Dans notre cas, il s’agit des composantes du vecteur d’alimentation W. Ce choix

permet la mise en place d’un fichier de données qui fera correspondre a chaque vecteur IV, le
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secondaires obtenu. Ceci constitue un fichier

niveau maximum de lobes

d’apprentissage destiné a 1’¢élaboration du réseau de neurones.

= Aprés plusieurs essais, un réseau a couches RBF a été retenu avec la topologie

suivante :
- 8 neurones dans la couche d’entrée tel que les quatre premiers neurones représentent la
partie réelle de I’alimentation des quatre €éléments et les quatre seconds, la partie

. imaginaire de |’alimentation des quatre éléments ( le réseau considéré est symétrique et

composé de huit éléments rayonnants)

3 - le nombre de neurones dans la couche cachée est égal au nombre d’exemples dans la

base de données d’apprentissage,

B un neurone en sortie représentant le niveau maximum de lobes secondaires.

& Optimisation par I'AG
- Le réseau de neurones €tant construit, la phase d’optimisation peut maintenant étre

effectude. Les caractéristiques génétiques sont les suivantes : codage sur 20 bits, nombre

B d’individus dans la population égal a 160 et le nombre de générations égal a 80.

La loi d’alimentation générée par I’AG et présenté dans le tableau V.22 permet de

générer un niveau de lobes secondaires de —20.5 dB ( figure V.34).

A titre de comparaison, ’AG fournit un niveau maximum de lobes secondaires de

_22.3dB avec le modele exact et simplifi¢ du réseau diedre, les résultats obtenus par cette

combinaison d’approches sont appréciables et restent acceptables pour le niveau maximum de

lobes secondaires obtenu (inférieur a-20 dB).

Amplitude en dB

= 50—
-10

FigureV.34 : Diagramme d’un réseau diedre symétrique a 8 éléments

dans le plan phi=90° avec NLS/im=-20.5dB
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SOURCE AMPLITUDE PHASE(rd)
1 0.3737 0.9638
2 0.3705 -0.6837
3 0.9888 -2.3565
4 1 2.3543

Tableau V.22 : Amplitude et phase de [’alimentation correspondantes

V.9. Conclusion

Dans notre étude, nous avons examiné les possibilités de modélisation et
d’optimisation du probléme de synthese des réseaux d’antennes imprimées par I’approche
neuronale. Les résultats obtenus par cette approche sont encourageants.

Notre étude a été développée dans le but d’optimiser différents types de probleme de
synthése des réseaux d’antennes imprimées par action sur les différents parametres du
réseau : amplitude et/ou phase d’alimentation et/ou position spatiale,... en se basant sur des
échantillons d’entrées/sorties.

Les résultats sont satisfaisants et montrent I’intérét de I"application des réseaux de
neurones dans le domaine de la synthése des réseaux d’antennes imprimées. Cet intérét vient
de leur capacité d’approximation, d’apprentissage, de modélisation et d’optimisation des
modéles non linéaires. Cependant, les réseaux de neurones multicouches a rétropropagation
du gradient présentent I’inconvénient de la lenteur due a la phase d’apprentissage, qui dépend
du nombre d’entrées et d’exemples utilisés, car pour un nombre important d’éléments, il faut
une base de données assez riche.

Un autre inconvénient réside dans I’absence d’une régle générale pour dé finir
’architecture du réseau de neurones.

Malgré ces inconvénients et une fois I’apprentissage terminé, les réseaux de neurones
permettent un gain de temps considérable pour la synthése des réseaux d’antennes imprimées
Jors de la phase d’utilisation.

Le réseau de neurones peut étre bien entendu construit et enrichi avec des données

expérimentales.
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Conclusion générale

Au cours de cette étude, nous nous SOMMES intéressés aux réseaux d’antennes
imprimées, particulierement 3 leurs modélisation et optimisation. Dans une premiére étape,
nous avons rappelé les propriétés des réseaux d’antennes par une analyse de leur
fonctionnement et une détermination de leurs caractéristiques radioélectriques.

Dans une seconde étape, nous avons développé une approche de synthése de réseaux
d’antennes imprimées en utilisant largement une technique stochastique d’optimisation
globale basée sur I’algorithme génétique, capable d’optimiser simultanément plusieurs
parametres glectriques et géométriques du réseau. Les méthodes globales restent plus robustes
faces a des problémes complexes avec contraintes et évitent les minima locaux des méthodes
déterministes.

A partir du réseau linéaire, cette synthése a été étendue aux réseaux plans et
conformés. Les résultats de synthése obtenus par simulation montre le bien fondé de cette
approche. Cependant, le choix de la fonction fitness est délicat, car cette derniére représente le
paramétre clé de la convergence vers une solution optimale. En effet, cette convergence
globale relativement lente, comparée a celle des méthodes déterministes, reste étroitement lide
aux paramétres du réseau définissant la fonction fitness et les opérateurs génétiques.

Cette étude nous a conduit a proposer une nouvelle variante de synthése de réseaux
d’antennes imprimées basée cette fois-ci sur un formalisme mathématique de modélisation et
d’optimisation utilisant les réseaux de neurones.

L’approche neuronale permet non seulement d’établir des relations analytiques
importantes pour la phase d’optimisation, mais aussi une grande flexibilité puisqu’il n’y a

aucune restriction quant au nombre de paramétres du systeme en entrée et en sortie.
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Conclusion

Les études comparatives des résultats obtenus par les réseaux de neurones et ceux par
I’algorithme génétique, nous ont permis d’effectuer la validation des principes et des
algorithmes de synthese développés.

L’approche neuronale réduit a Pextréme le temps de calcul ou de réponse lors de la
phase d’utilisation ou de généralisation. La précision du modele construit dépend du nombre
d’exemples concrets contenus dans la base de données de 1’apprentissage. C’est pourquoi
dans ce type d’application, des calculateurs rapides et puissants sont vivement recommandés.

Ces travaux développés au sein du Laboratoire de Télécommunications nous ont
permis d’approfondir et d’enrichir nos recherches, en particulier dans le domaine de la
modélisation et de 1’optimisation numériques des réseaux d’antennes imprimées avec de
nouveaux objectifs qui consistent en |’amélioration des performances de ces réseaux en leur
associant des algorithmes puissants (algorithme génétique, réseaux de neurones, ...).

Des perspectives intéressantes peuvent rendre le logiciel réalisé de synthese et de
conception de réseaux d’antennes imprimées a base de I’algorithme génétique et des réseaux
de neurones perfectionné et méme général.

La premiére consiste a généraliser ce logiciel a d’autres structures conformées
d’antennes imprimées (cylindre, pyramide, sphére, etc...).

La seconde réside dans I’utilisation de I’approche neurogénétique (neurogenetic) qui
permet un choix optimal de la topologie du réseau de neurones.

La combinaison d’approches de modélisation et d’optimisation de réseaux d’antennes
imprimées par les réseaux de neurones et l’algorithme génétique en tenant compte de
I’ensemble des caractéristiques géométriques, €lectriques et technologique de I’antenne, du
réseau et de leur alimentation représente en outre une de nos principales préoccupations

a venir.
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B Annexe
Modélisation de la source élémentaire A

A
— ANNEXE A

MODELISATION DE LA SOURCE ELEMENTAIRE

I’antenne imprimée de forme rectangulaire appelée aussi patch repérée par le

systeme de coordonnées sphériques est représentée par la figure A.l.

/
'/ \ Plan de masse

X

Substrat

Figure A.1. : Antenne élémentaire carrée.

A grande distance, au point M de I’espace, le champ induit par la source est situé

= dans le plan (U e U ¢) , il s’exprime par :

BM)=Eo(0.9)Us+ EAOH)U (A1)
Eo(0,p0)=F( 9).[c05(p.Jx(9,(o)+sin(p.J W0.p)] (A.2)
Eo(0,0)=G( 67).[—singo.Jx(9,qo)+cosgo.J W(60.0)] (A.3)
avec :

— jw T cosp (A4)

_ —jwmTcosp
FO)=7= jercosOcotg(kTh)
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B - = Jw T .cosp
() cos@— jTcotg(kTh) (A.5)

Les courants de surface se décomposent suivant :

B sin[(koLcsinfcos(p/2)].2 rcos[(koLssinfcos(@/2)]
Je=Talyli [koLysinfcos(p/2)).[7* —(koLxsin@cos(¢/2))*] G

I B sin[(ko L:sinfcos(g/2)].2 rcos[(koLysinfcos(p/2)]
dy=lelizla [koLxsinBcos(qo/.’Z)].[7{2—(koLysinHCos((o/?.))?] (A2

avec :

T=.|é-.(1-jtand)—sin’6 (A.8)

Jx et J, : courants de surface de ’antenne imprimée,
L, : perméabilité du vide,
k, : nombre d’onde,

L. : longueur de I’antenne,

L. : largeur de I’antenne.

Les courants I; et I> sont des grandeurs complexes qui permettent de définir les

plans E et H. Si on choisit ; = 1 (purement réel) et I = 0 alors I’élément est polarisé

linéairement selon Ox. Ainsi le plan E est le plan xOy alors que le plan H sera le plan yOx.

Ceux-ci seront inversés silLb=1etl;=0.
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Régles d’apprentissage B

Reégles d’apprentissage pour les réseaux a couches et le réseau de

Kohonen
1. Réseau multicouches a rétropropagation du gradient

On considére un réseau de n neurones d’entrées et m neurones de sorties, avec un
nombre quelconque de couches cachées [22].
Ces neurones ne sont connecteés qu’a des neurones plus en aval.

Les notations utilisées sont :

X=X,X2 0o ,X,) est le vecteur des entrées ;
Y={T,Y2.....co. .Y, est le vecteur des sorties désirées ;
S=(S1,82 e eeer ,S,n) est le vecteur sorties obtenues ;

g est la fonction d’activation du neurone, g’ sa dérivée ;
O est la sortie du neurone Js

I, est I’entrée du neurone i;

e(k) est le pas du gradient a I’étape k.

L’erreur commise sur un passage complet de I’ensemble des exemples est :
E(w)=) EX(w)
K

. K . ‘
ou EX(w) est I’erreur commise sur un exemple donne :

Ex(w)=(S% Y )' = 2SI Y1)

’algorithme de rétropropagation consiste 3 effectuer une descente de gradient sur £
On effectue une modification de chaque poids aprés chaque passage d’un exemple K, suivant

la formule :

K

wi(K)=wi(K —1)—6(K)'a

OWij
8EK_6EK ol
owi Ol owi
0 .0
Or _‘9_11‘_:_(_;__._’_% p)=0
ow,; ow., 1

) V)
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L’indice (p) portant sur les neurones appartenant 2 la couche précédant celle de i, les
sorties O, de ces neurones ne dépendent pas de Wi .

On obtient donc :

oEX _8EK o
owi Ol -
Si on prend :
i _8EK
"ol
on aura :
OEX
W =di.Oj
et donc :

WU(K)=WU(K—1)—6(K).dI.Oj
Pour un neurone i de la couche de sorties, on a:

a(Y(SE-YF))

0SK
— —= K_YK)})—!
di= oli 2(SK=Y5) oli

Car seul Skdépend de /i
comme S=g(l), il vient :
di=2(SK-Y¥)-9'(h)

OEK
Pour | d h hées : di=Y — = Ol
our les neurones des couches cachees Zn: 3 ol z "3

h
ot I’indice A porte sur les neurones sur lesquels le neurone i envoie des connexions.

En effet, les entrées des autres neurones ne dépendent pas de ;. On a donc :

di=3 ch 0l 00
h

00 oli
N o(Y whp-Op)
ol __"p "
or 00i o00i W

car p portant sur les neurones envoyant une connexion Vers h, ces neurones sont situés sur la

méme couche que i et donc les 0, ne dépendent pas de O; (pour p#i).
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Comme de plus O=g(l)), on obtient finalement : di=Zdh whi-g'(li)
h

Ce qui montre bien que I’erreur est rétropagge.

La régle de modification des poids a la présentation numéro K de I’exemple X est :

Wij(K)=Wij(K—])—e(K).di.Oj

Oul’ona

(1) di=2(Si-Yi )-g'(li) pour la couche de sortie

2 di=zdh'Whi .g'(li)  pour les couches cachées
h

h porte sur les neurones vers lesquels i envoie une connexion.

Algorithmes avancés
Tl existe d’autres algorithmes avancés tel que :

e La méthode du « Momentum » proposée par Rumelhart, Hinton et Williams qui
permet d’améliorer le temps d’apprentissage du réseau et la stabilité du processus.
Cette méthode consiste a ajouter aux variations des poids synaptiques, calculées

par la rétropropagation, un terme proportionnel au changement précédent [40] :

Awi(t)=KdiO; +afAwi(t-1)]
et Wij(t)—"—Wij(t—])+AWij(t)
avec « le coefficient de momentum

e Sejnowski et Rosemberg ont propos¢ une méthode similaire a la précédente telle

que :

Awi(t)=(1-a)diOj +afAwi(t=1)]
et Wij(t)=Wij(t—])+KAWij(t)

avec ae[0,1].

Ces deux méthodes ont donné de tres bons résultas dans quelques applications.
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o Parker a décrit une méthode appelée « rétropropagation du second ordre » pour
augmenter la vitesse de convergence de I’algorithme de rétropropagation. Cette
méthode utilise la dérivée seconde de la fonction d’activation pour le calcul de la
variation des poids.

o Les méthodes de Quasi-Newton et de Levenberg Marquardt profitent de

= I’information de la dérivée seconde, en caleulant la matrice Hessienne [30] :
A

r’{"“lm/vzu—l’
w,(t+1) =W, ()~ (J'T ) J e
avec : H est la matrice Hessienne : H = J7J

e est le vecteur d’erreur

J est la matrice jacobienne premiére dérivée de I’erreur

4 est un scalaire, ] matrice identité
si = 0,1l s"agit de la méthode de Newton

si 4 augmente, il s’agit de la méthode du gradient

2. Réseau a couches RBF
L’algorithme comprend deux étapes [33]:

a. Algorithme de sélection des centres (algorithme des K-moyennes)

b. Algorithme de détermination des poids (méthode LMS)

Algorithme des k-moyennes

Soit m; le nombre de fonctions RBF, et Cx(n)j", centres des RBF a I’itération n

1. Initialisation des centres Cx(0) aléatoirement

2. Calculer les distances euclidiennes et trouver la distance minimale :

k(x)=argkmin||x(n)—Ck(n)\\ Jk=1,my

ou Cy(n) est le centre de le K™ RBF a I’itération n.

3. Ajuster les centres des RBF, en utilisant la régle suivante :

Cy(n+1) =J‘: Cy(n)+n(xmn)-Cu(n), k = k(x)

Cy(n) autres

Avec 77 est le paramétre d’apprentissage compris entre 0 et 1.
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4. Incrémenter n, aller vers 2 et continuer la procédure tant qu’il n’y pas de change

observé dans les centres Cr

Algorithme LMS(least mean square)
Soit I’ensemble d’apprentissage: x(n) = vecteur du signal d’entrée

d(n) = réponses désirées
1. Choix du paramétre 7).

7. Tnitialisation des poids w(0)=0.

3. Ajuster les poids avec la formule suivante

w(n+1)=w(nynx(n)e(n)

AT
avec e(n)=d(n)-w (n)x(n)
3 Réseau de Kohonen

Régle d’apprentissage
[’ apprentissage dans le modéle de Kohonen comprend deux étapes[22]:
e Premiére étape : On cherche le neurone de la couche de sortie qui correspond au
vecteur (signal) d’entrée. Pour cela, on compare les poids des connexions reliant

chaque neurone de la couche de sortie aux neurones de la couche d’entrée et on

choisit celui qui ressemble le plus au vecteur d’entrée.

e Deuxiéme étape : Autour du neurone ¢ sélectionné dans la premiére étape, on
définit un voisinage Ve qui est un disque centré sur C.

Les connexions sont ajustées comme suit

Wt+1) = wi(t) Tk() (e-wjy) pour un neurone i qui appartient a Ve

Wy(t+1) = wi(t) pour les neurones qui n’appartiennent pas aVle

Selon Kohonen, le voisinage V. du neurone ¢ doit étre choisi assez large au début de
|’apprentissage pour le rétrécir par la suite. De méme, il faut choisir pour k(1) une fonction

décroissante en fonction du temps a fin d’assurer la convergence.
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Logiciel de synthése de réseaux d’antennes imprimées

1.Structure du logiciel Neuro-Lac

Le logiciel Neuro-Lac est congu autour d’une interface utilitaire graphique
par le logiciel Matlab en utilisant Pinterface Guide [26], de ce fait un nombre d’0
constituants le logiciel ont été mis en place, qui en se complétant, permettant la gestion
graphique de toutes les taches assignées a ce logiciel, comme les objets « menu déroulants »,
Menu popup et les fenétres de différentes types.

Le logiciel Neuro-Lac permet la synthése des réseaux d’antennes imprimées par les
algorithmes génétiques et les réseaux de neurones a partir d’un gabarit imposé par I’utilisateur
ou uniquement a partir du niveau maximum de lobes secondaires.

La synthése est faite par action sur I’amplitude et/ou phase d’alimentation et/ou la

répartition spatiale des sources selon le choix de I’utilisateur.

2. Hiérarchie du menu fonctionnel de Neuro-Lac
Le logiciel Neuro-Lac se base sur un menu fonctionnel composé de neuf options
principales a travers lesquelles ’acces aux fonctions internes est possible par un simple click

sur la souris

La figure C.1 représente le menu principal du logiciel

Meuro-LAC version 1.0

Neurogeh

Figure C.1 : Ecran de Neuro-Lac avec Menu ouvert a l'option Linéaire
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L’option Linéaire et Plan permettent d’optimiser différents type de synthése en tenant

compte uniquement du niveau maximum de lobes secondaires.

Un click sur I’option lois d’alimentation et répartition spatiale génére la fenétre

suivante (figure C.2)

§ J loiz d'alimentation et répartition gpatiale

Figure C.2 : Fenétre de simulation par AG par action sur les lois d’alimentation et répartition

spatiale

Le bouton OK permet de lancer la simulation, visualiser le diagramme de rayonnement

et d’afficher les loi d’alimentations  (amplitude et phase) et répartition spatiale

correspondantes.

L’option Data du menu principal permet d’introduire les données du patch

(figure C.3) et de changer la couleur du tracé.

e
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Figure C.3 ¢ Fenétre d’introduction des données concernant le Patch

L’option Neurogen permet de lancer la simulation par AG avec un modéle d’analyse

par les RNA (figure C.4) dans le cas d’un réseau linéaire.

4 | Synthése par loi d'alimentation en amplitude

gm— -

A

v e M e e o

i = mid

—--‘
i

'
'
1
'

1
1

'
'
1

R

ik

Figure C.4 : Fenéire de simulation par AG avec action sur la loi d ‘amplitude
Le help du logiciel est réalisé par le logiciel HELPSCRIBLE.
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