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Introduction générale

Dans les applications aéronautiques, aérospstiakailitaires, systemes de
communications mobiles et terrestres, de télédéteatt de télémesure de plus en plus
émergentes ou le faible volume, le faible poidgaible colt et les hautes performances sont
les principales exigences, les antennes faiblenmofilées telles que les antennes

microrubans ont trouvé toute considération.

Développées au cours des années seixixt ces antennes allient a la fois faible
poids, encombrement réduit, facilit¢ de fabricatem masse, faible colt, adaptation aux
surfaces planes et non planes, grande robusteégaletment bonne performance en terme de
résonance, d'impédance d'entrée et de diagrammag/alenement. Toutefois, elles présentent
une faible pureté de polarisation, une bande p&sgdroite, un faible gain et des pertes de
rayonnement par ondes de surfaces. Pour y remgdies inconvénients plusieurs travaux de
recherches ont été menés et ont abouti a des progwasidérables améliorant les

performances de ces antennes.

Pour les analyser, plusieurs méthodes @ntléveloppées, elles peuvent étre classées
en deux grandes catégories: les méthodes analgtgjmples, tels que le modéle de la ligne
de transmission et le modele de la cavité et leabodés numériques rigoureuses telle que la
méthode des moments. Les méthodes analytiquestresnsimples, permettent une bonne
interprétation physique, mais peu précises et nsmél difficilement le couplage. En
revanche, la méthode des moments est trés pré&éisesouple, peut traiter un élément seul ou
plusieurs éléments en réseau ou empilés, les foarbésaires et le couplage. Cependant, elle
est plus complexe, permet moins l'interprétatiopspjue et nécessite un temps de calcul et

un espace mémoire considérable.

Depuis les années quatre vingt dix une nouvglf@ache basée sur les réseaux de
neurones artificiels a été développée pour l'aeallgs circuits hyperfréquences en particulier
les antennes microrubans. Etant hautement nonrinégainterconnecté, un modele neuronal
peut dépasser de loin les modeles conventionmeisque trés simple, tres précis, trés rapide
et tres stable lorsqu'on lui présente de nouveltamées non vues durant l'apprentissage.
Cependant, la taille des matrices nécessaires p@prdatissage et le test croit
exponentiellement avec le nombre de parameétresadiéle Pour y remédier a cet état de fait
de nouveaux modéles neuronaux basés sur les ceanegs électromagnétiques permettant
de réduire la taille des matrices, ayant plus devpio d'extrapolation et permettant mieux
l'interprétation physiques ont été développés.
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L'objectif visé par ce travail est lidentifioati des antennes microrubans
multicouches par la méthode spectrale, les résdawneurones et l'introduction des réseaux
de neurones basés sur les connaissances électretigage jusque la réservés a l'analyse des
circuits hyperfréquences tels que les filtres et tlansistors. Le premier chapitre est une
introduction aux antennes microrubans, les avastagieinconvénients, les techniques
d'alimentation, les techniques permettant d'anmglites performances de ce type d'antennes

et les méthodes d'analyse ont été brievement exposé

Les outils mathématiques nécessaires a la rémolde I'équation intégrale dans le
domaine spectral par la méthode des moments somédadans le deuxieme chapitre, une
application a l'antenne microruban rectangulairenmeouche isotrope ou uniaxialement
anisotrope tout en effectuant I'étude paramétragaed également faite. L'aspect multicouche
est montré dans le troisieme chapitre en étudraig antennes différentes a savoir I'antenne

rectangulaire a gap d'air, I'antenne piégée antehne a gap couverte.

Les réseaux de neurones conventionnels représgde les réseaux MLP et
l'algorithme de retropropagation de l'erreur sonidi€s d'une maniere détaillée dans le
guatrieme chapitre. Appliqués a l'antenne rectaguimonocouche isotrope, deux modeles
neuronaux ont été développeés, le premier écrinrgdge matlab et utilisant I'algorithme de
retropropagation de l'erreur avec momentum, le i@eux utilisant les facilités mises a
disposition parNeural Network Matlab ToolboxLes résultats obtenus et des astuces

suggérées pour I'amélioration des modéles neurooiLgte donnés a la fin de ce chapitre.

Dans le dernier chapitre nous avons énumeéré imagations de la modélisation
neuronale conventionnelle et présenté brievementnedeles neuronaux basés sur les
connaissances électromagnétiques. Trois applicatmmt été faites, premiérement pour
déterminer la fréquence de résonance d'une antemt@ngulaire avec ou sans gap dair
imprimée sur un substrat isotrope ou uniaxialenams$otrope en utilisant des parametres
effectifs en conjonction avec la fonction de GreBruxiemement en comparant le modéle
MLP, EM-ANN hybride et PKI modélisant la fréquende résonance de I'antenne
microruban circulaire, une réduction de 66% dealdlet de la matrice apprentissage sans
affecter la précision a été realisée. Enfin, isdiion de la modélisation neuronale inversée
pour la détermination du rayon d'un patch circelgaour une fréquence et un substrat

prédéfinis.
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Des perspectives pour élargir et poursuivre gsuen améliorant I'étude menée dans

cette thése sont données dans la conclusion gérélalfin de ce manuscrit.
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Chapitre I: Antennes microrubans, généralités

|. Introduction

Le concept des antennes microrubans a été prdpogeemiere fois en 1953 par
Deschamps [1], mais ce n'est qu'aux années soigantpie les premiéeres applications de ce
type d'antennes ont vu le jour. Faiblement praofilées antennes sont largement utilisées en

particulier dans les communications mobiles etqarslles [2, 3].

Dans sa forme la plus simple, une antenne micrords constitué d'un élément
conducteur appelé patch imprimé sur la face supérid'un substrat diélectrique, la face
inférieure completement métallisée constitue lenptle masse (Figure 1.1). L'élément
rayonnant peut étre de forme arbitraire, cependiesitformes rectangulaire, circulaire,

triangulaire et leurs dérivées sont les plus comémaent utilisées vue leur facilité d'analyse.

Plusieurs méthodes ont été développées pour lsmatles antennes planaires,
certaines sont relativement simples, partent demam nombre d'approximations donnant
naissance a des modélisations, d'autres sont pilmrées et permettent d'étudier les
antennes de formes les plus variées. De nouvelighades dites d'optimisation viennent

s'ajouter aux premiéeres, plus simples et d'un deéggrécision de plus en plus compétitif.

Ce chapitre rassemble des généralités publiéetesuantennes microrubans: leurs
avantages et inconvénients, les techniques d'alatiens, les techniques proposées pour

I'amélioration de leurs performances et les méthaknalyse.
Il. Avantages et inconvénients

L'antenne microruban présente de nombreux avesita@r rapport aux antennes

microondes classiques, on peut citer entre audré$: |

> Faible poids, encombrement réduit, faible protiestructure plane.

> S'adapte facilement aux surfaces planes et noegla

> Facile a fabriqguer en masse en utilisant les tgci®s des circuits imprimés dont le
faible codt.

> Facile a intégrer avec les circuits MMICs sur uénme substrat.

> Polarisation linéaire et circulaire possibles.

» Réseaux d'alimentation et d'adaptation fabrigirdalanément avec I'antenne.

» Antennes multibandes multipolarisations possibles.
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Toutefois, elle présente certains inconvénientgdimi son efficacité a savoir:

Bande passante étroite.

Faible gain.

Supporte uniguement des faibles puissances.
Faible efficacité de rayonnement.

vV V V V V

Faible pureté de polarisation.

Pour y remédier a ces inconveénients plusieursatrade recherches ont été menés et

ont abouti a des progres considérables améliogamdrformances de ces antennes.

Elément rayonnant

| A

Substrat / Plan de masse

Figure 1.1. Géométrie d'une antenne microruban de forme airgitra

lll. Techniques d'alimentation

Il existe plusieurs techniques pour l'alimentatides antennes microrubans, ces
techniques peuvent étre soit par contact diredt gai couplage, les plus communément
utilisées sont l'alimentation par ligne microrubgar sonde coaxiale, par couplage de

proximité ou par ouverture.

Dans le premier cas, une ligne microruban est wineent connectée a I'élément
rayonnant comme le montre la figure (1.2a), le pale jonction peut étre sur l'axe de
symétrie du patch ou completement décalé pour pgaeneine meilleure adaptation
d'impédance. Ce type d'alimentation est facile &rmen ceuvre et a modéliser, mais peut
engendrer un rayonnement parasite qui peut dewemsidérable et une bande passante

typiquement entre 2 et 5%.
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L'alimentation par sonde coaxiale est realisée yparcontact direct de I'élément
rayonnant au conducteur central d'une ligne coaxtahdis que son conducteur externe est
relié au plan de masse (Figure 1.2b). L'adaptationpédance est réalisable en déplacant le
point d'alimentation sur le patch. L'inconvéniemt ce type d'alimentation réside dans la
bande passante étroite et la difficulté de mod@disa surtout pour des substrats

électriguement épais.

L'alimentation par ligne microruban ou par ligneaxiale présentent une asymetrie
qui génére des modes d'ordres supérieurs produisaiatyonnement de polarisation croisée,
pour y remédier a cet état de fait l'alimentatiar fente a été introduite. Un couplage
électromagnétique est introduit a travers une @dég¢ihte réalisée dans le plan de masse qui
sépare deux substrats I'un portant I'élément regmrnet I'autre la ligne microruban comme le
montre la figure (1.2c). Cette configuration pernuete optimisation indépendante entre la
ligne d'alimentation et le patch, facile a modélis¢ présente un rayonnement parasite
modeéré. Cependant, elle est la plus difficile atraetn ceuvre et présente une bande passante

étroite.

La meilleure bande passante pouvant atteindre 183fcréalisable en utilisant
l'alimentation par couplage de proximité illustigar la figure (1.2d). L'avantage de cette
technique d'alimentation réside dans l'affaiblissetrdu rayonnement parasite et la facilité
du couplage, ce dernier peut étre optimisé panstajnent des dimensions de la ligne.

Cependant elle est tres difficile a mettre en ceuvre
IV. Amélioration des performances

Les principales limitations des antennes micrangbsont la bande passante étroite, le
faible gain et la faible efficacité de rayonnemehisieurs techniques ont été proposées pour
améliorer les performances de ce type d'antenrsss/ar [7-10]:

» Utilisation d'un substrat épais et de faible petimiié, en effet 'augmentation de
I'épaisseur du substrat et/ou le choix d'un subsiafaible permittivité a pour effet
d'augmenter la bande passante comme le montigui f{l.3).

» Introduction de fentes dans le patch.

» Ultilisation de réseaux d'adaptation.

» Utilisations de configurations empilées tel quegde d'air.

» Utilisations d'éléments rayonnants parasites.
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A 4
h
L
[/
//W p
Ligne microruban Substrat Patch circulaire
| Conducteur interne ”
Connecteur coaxial Plan de masse
() (b)
Fente

Substrat 1 Substrat 2
(c)

Patch

Ligne microruban

Plan de masse

Substrat / Substrat 2

(d)

Figure I.2. Techniques d'alimentation, a) Par ligne microrulbgrPar ligne coaxiale,

c) Par couplage par fente, d) Par couplage paiimitex
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dB(S(WawvePort1,WawvePort1))
'

10 T T
Freq [GHz]

Figure 1.3. Parametre S11 d'une antenne microruban rectangtiagé en fonction de la

fréquence pour différentes valeurs de(L = 3.9 cm, W = 5.0 cm, g, = 4.4).

V. Méthodes d'analyse

Les antennes microrubans, généralement conditliéa élément rayonnant a deux
dimensions imprimé sur un substrat de faible pewié&, sont principalement analysées par
les méthodes dédiées aux circuits planaires. CaboolEs peuvent étre classées en deux
grandes catégories: les méthodes analytiques smpks que le modéle de la ligne de
transmission et le modéle de la cavité et les ndethamumériques rigoureuses telles que la
méthode des moments, la méthode des élémentsefiiés méthode des différences finies.
Depuis les années quatre vingt dix de nouvellehodéts dites d'optimisation basées sur les

réseaux de neurones artificiels et les algorithgéegtiques ont été introduites avec succes.

10
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V.1. Méthode analytiques

Ces méthodes sont basées sur la distributiorodract magnétique autour du patch,
les principales méthodes de cette catégorie somioldele de la ligne de transmission et le

modéele de la cavité.
V.1.1. Modéele de la ligne de transmission

Le traitement théorique basé sur le modéle digra de transmission (MLT) était le
premier et le plus simple modeéle utilisé pour llgs@ et la synthése des antennes
microrubans [11]. Dans ce modéle I'élément rayohashvu comme un prolongement d'une
ligne de transmission. Malgré son caractére emyatite modele de la ligne de transmission
peut étre comparable en précision aux modélesllsscpmplexes surtout pour les substrats
électriguement minces, il permet une bonne intéafich physique mais modélise

difficilement le couplage.

Développé en premier lieu pour les patchs rectangs [12], ce modéle a été
amelioré pour permettre la modélisation d'autresyés de patch [13, 14], le couplage [15],

les substrats multicouches et les surfaces nomajpémtelle que la surface cylindrique [16].
V.1.2. Modele de la cavité

Le modele de la cavité offre la simplicité etviaibilité physique dans l'analyse des
antennes microrubans. Une antenne imprimée peaita88imilée a une cavité fermée par
deux murs électriques (le plan de masse et I'élénagonnant) et quatre murs magnétiques
verticaux. Une longueur et une largeur effectivetsotroduites pour prendre en compte les

débordements des lignes des champs sur les bot@dédeent rayonnant [17-24].

Les champs a lintérieur de la cavité peuverg éuprimés en fonction de modes
discrets satisfaisant individuellement des condgi@ux limites appropriées. Une fois ces
champs connus, le champ rayonné, la puissance tetdlimpédance d'entrée seront alors
déduits. Ce modeéle n'est valide que pour des subsétectriquement minces et modélise
difficilement le couplage [25].

V.2. Méthodes numériques

Les technigues numériques, basées sur la déatiorinde la distribution du courant

sur la surface de I'élément conducteur et le pemdsse dans le domaine fréquentiel pour

11
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certaines et temporel pour d'autres, peuvent adedytes formes les plus arbitraires et les
multicouches. Toutefois, elles nécessitent toutetetnps de calculs, un espace mémoire et

un effort trés considérables et ne permettent gisepeu d'interprétations physiques [26-29].
V.2.1. Méthode des éléments finis

La méthode aux éléments finis, trés employée tlademaine fréquentiel, consiste a
discrétiser les équations de Maxwell en amont axeani de la formulation aux dérivées
partielles des équations de propagation. La premééape consiste a mailler le domaine de
calcul grace a des éléments géométriques adaptesiidngles pour les problémes a deux
dimensions et les tétraédres dans les cas tridiorereds. A chacun de ces éléments
géométriques est associé un certain nombre de neandgjuelles sont attribuées des
fonctions de base linéairement indépendantes les das autres et sont une approximation

continue de la solution du probleme.

La deuxiéme étape consiste a choisir une digtoibwle fonctions de test, respectant
des conditions de dérivabilité et de continuitéband du domaine de calcul. Ceci permet
alors de reformuler I'équation d'onde et d'élimiesrdérivées a I'ordre un et d'aboutir ainsi a
une formulation variationnelle. L'intérét d'unelgeformulation réside dans le fait qu'elle
réunit en une seule expression, I'équation d'ondeseconditions aux limites tout en ne
faisant intervenir que des dérivées d'ordre uncae particulier ou les fonctions de test et

d'essai sont identiques est appelé procédure dekBal

L'avantage d'une telle technique réside dansinplisité de traitement pour les
géométries les plus complexes et les matériauxnolgeénes tout en tenant compte des
dispersions [30-33]. Cependant elle reste inefeBcaomparée a la méthode des moments

pour le traitement des conducteurs rayonnants.
V.2.2. Méthode des différences finies

La méthode des différences finies dans le domaamporel F.D.T.D Kinite
Difference Time Doma)rest une approche numérique permettant la résaldis équations
différentielles dans le domaine temporel dans umectsire uniformément maillée. La
méthode consiste a approcher les dérivées poreduelpatiales et temporelles qui
apparaissent dans les équations de Maxwell par difédrences finies centrées. Les

composantes des champs électrique et magnétiqgudé&maiées d'une demi-cellule spatiale et

12
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calculées d'une maniere alternative et itérativees multiples pairs et impairs du demi-pas

temporel.

Cette technique a l'avantage de permettee aamactérisation dans une large bande de
fréquence d'une structure en une seule simulaBdB6], les paramétres de propagation et
l'impédance caractéristique peuvent étre détern@negppliquant la transformée de Fourier.

V.2.3. Méthode des moments

La méthode des moments utilisée essentiellerraerg B domaine fréquentiel est une
technique numérique qui permet de résoudre effinaot le systeme d'équations intégrales
en le transforment en un systeme matriciel résatwcplculateur [37-54]. Elle est basée sur le
critere de nullité d'une fonctionnelle constitu@axtir d'une intégrale des résidus, due a la
différence entre la solution approximative et lauson exacte, pondérée par des fonctions de
test. La fonction d'essai est exprimée sous forméodctions de bases dont les coefficients
de pondération sont déterminés en résolvant l@systinéaire. La procédure de Galerkin qui
consiste a choisir des fonctions de test identigquesfonctions de base est applicable aussi

dans cette méthode.

La méthode des moments est tres précise, tréesesqaut traiter un élément seul ou
plusieurs éléments en réseau ou empilés, les foanhésaires et le couplage. Cependant, elle
est tres complexe, permet moins l'interprétatiogsgjue et nécessite un temps de calculs

considérable. Cette méthode sera présentée avedglletailles dans le prochain chapitre.
V.3. Méthodes d'optimisation

L'optimisation est le processus qui consiste amiser ou a maximiser une fonction
objective ou de colt. Dans le cas d'une antenneoralgan, l'optimisation consiste a
approximer d'une maniére précise un de ces parasnitis que la fréquence de résonance,
limpédance d'entrée ou le parametre S11. Lesipales méthodes de cette catégorie sont
les algorithmes génétiques pour l'optimisation glebet les réseaux de neurones pour

l'optimisation locale.
V.3.1. Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (GA) sont inspiréscdacept de sélection naturelle
elaboré par Charles Darwin. Le principe est de Emiiévolution d'une population

d'individus divers, a laquelle on applique difféeropérateurs génétiques (croisement,

13
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mutation, ...etc.) et que I'on soumet chaque gémératiune sélection. Si la sélection s'opere
a partir d'une fonction d'adaptation alors la papoh tend a s'améliorer. L'évaluation de
chaque individu est réalisée par une fonction tteesis qui représente le seul lien entre les

algorithmes génétiques et le probléme physiqudienger.

Etant une méthode d'optimisation globale tréshsatstique, I'optimisation par GA

présente de nombreux avantages par rapport awode&hl'optimisation classique:

» Elle optimise les variables continues et discrétes.

» Elle ne nécessite pas le calcul des dérivées funmation de codt.

» Capable d'obtenir un minimum global sans resteggaélans un minimum local.
> Elle peut aboutir a une liste de solutions.

Toutefois elle nécessite un temps de calcul déngble. L'optimisation par les
algorithmes génétiques a été largement utilisés tmodélisation des antennes [55-58].
Elle a été aussi utilisée pour linitiation desdsod'un réseau de neurones [59, 60], cette
conjugaison entre les deux méthodes d'optimisgbemmet de résoudre le probléme des

minimas locaux dont soufrent les ANNS.

V.3.2. Réseaux de neurones artificiels

Y

Se trouvant a lintersection de différents domsin(informatique, électronique,
science cognitive, neurobiologie et méme philosepHiétude des réseaux de neurones est
une voie prometteuse de l'Intelligence Artificieltpii a des applications dans de nombreux

domaines:

> Industrie: controle de qualité, diagnostic de panmerrélations entre les données
fournies par les différents capteurs, analyse gleasure ou écriture de manuscrite...

» Finance: prévision et modélisation des marchésrécde monnaies...), sélections
d'investissements, attribution de crédits...

» Télécommunications et informatique: analyse du aigelimination des bruits,
reconnaissances de formes (bruit, images, parolas)pression de données,
modélisation de composants et circuits hyperfrégeen.

» Environnement: Evaluation des risques, analyse icui@ prévisions et

modélisations météorologiques, gestion de resssurce

14
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Les premiers a proposer un modele neuronal sorddes biophysiciens McCulloh et
Pitts, qui inventent en 1943 le premier neuronentdrqui portera leurs noms (neurone de
McCulloh-Pitts). Quelgues années plus tard, en 1%Ebb propose une formulation du
mécanisme d'apprentissage, sous la forme d'une gl modification des connexions
synaptiques (regle de Hebb). Cette reégle, basédesudonnées biologiques, modélise le fait
gue si des neurones, de part et d'autre d'une synapnt activés de facon synchrone et

répétée, la force de la connexion synaptique viérero

Le premier réseau de neurones artificiels appamitl958, grace aux travaux de
Rosenblatt qui concgoit le fameux Perceptron. Le&#ron est inspiré du systeme visuel (en
termes d'architecture neurobiologique) et possede woouche de neurones d'entrée
("perceptive™) ainsi qu'une couche de neurone dges@eécisionnelle”). Ce réseau parvient a
identifier des formes simples et a calculer cedsifonctions logiques. Il constitue donc le
premier systeme artificiel présentant la facultégjie la réservée aux étres vivants: la

capacité d'apprendre par expérience.

Malgré tout I'enthousiasme que souleve le travailRbsenblatt dans le début des
annees 60, la fin de cette décennie sera marquampecritique violente du Perceptron par
Minsky et Papert. llIs montrent dans un livre inétiPerceptron, toutes les limites de ce
modele et soulevent particulierement l'incapacitéPeérceptron de résoudre les problemes
non linéairement séparables, tel que le célebrelgmee du XOR. Il s'en suivra alors, face a
la déception, une période noire d'une quinzainend'es dans le domaine des réseaux de

neurones.

Il faudra attendre le début des années 80 et le gienHopfield pour que l'intérét pour
ce domaine soit de nouveau présent. En effet, Hiopfiémontre en 1982 tout l'intérét
d'utiliser des réseaux de neurones récurrents 'feiesl-back”) pour la compréhension et la
modélisation des processus mneésiques. Les réséausrants constituent alors la deuxieme
grande classe des réseaux de neurones, avec &muxeg/pe Perceptron (dits " feed-

forward").

En paralléle des travaux de Hopfield, Werbos cdnceon algorithme de
rétropropagation de l'erreur, qui offre un mécamistiapprentissage pour les réseaux
multicouches de type Perceptron, (en angMidti-Layer Perceptron MLP), fournissant
ainsi un moyen d'entrainer les neurones des couchesees. Cet algorithme de back-

propagation ne sera pourtant popularisé qu'en paB&umelhart.
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L'application des réseaux de neurones artificiddasdla modélisation des circuits
microondes a été introduite aux années quatre wdixgtPlusieurs ouvrages et publications
ont alors été publiés dans le domaine des micraoféie-71], décrivant les réseaux de
neurones jusqu'ici inconnus dans ce domaine, leststes neuronales, les algorithmes

d'apprentissages, les algorithmes d'accélératidag@entissage, ...etc.

Concernant les antennes, les réseaux de neuromexéontilisés comme contréleur
adaptative pour les réseaux d'antennes adapfa2fset ont été également utilisés pour la
détermination de la longueur d'un patch carré Bt3g calcul de la fréquence de résonance
d'antennes microrubans [74-76].

Les ANNSs ont été également utilisés en conjonctivac la méthode spectrale pour
réduire le temps de calcul des éléments du terts=@reen et éviter les pdles annulant les
déterminants de ces derniers. Cette technique,el@pgd'approche neurospectrale, a été
utilisée pour la modélisation de I'impédance dé&ngt la fréquence de résonance d'un patch

rectangulaire [77-81].

La principale limitation de cette méthode d'opgation locale est I'existence de
minimums locaux. Deux techniques en été proposéas ¢viter ce probleme, I'utilisation
d'algorithmes génétiques pour linitiation des paatl seuils du modéle neuronal [59, 60] ou
la permutation de l'ordre de présentation des elemm@ chaque itération lors de
I'apprentissage [59, 82].

L'autre probléme dont est confrontée l'utilisatides réseaux de neurones pour la
modélisation des antennes est le temps nécess#rgénération de larges matrices pour
l'apprentissage et le test de ces dernieres. DemEsances électromagnétiques sous formes
de formules analytigues ou semi analytiques ont iatéoduites dans le processus
d'apprentissage des ANNs réduisant de maniéredé@masie la quantité de données a générer

et améliorant le pouvoir d'extrapolation de cesies [82-86].
VI. Conclusion

Le concept des antennes microrubans a été irtrodévement dans ce chapitre, les
avantages, les inconvénients et les techniquesndiatation ont été énumeérés. Quelques
techniques améliorant les performances de ce typstethines ont été rapportées. Les
principales méthodes d'analyses analytiques, ngoesiet d'optimisation, leurs principes,
avantages et limitations ont été données a ladfioedchapitre.
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Chapitre II: Résolution de I'équation intégrale plar méthode des moments, application a
'AMMR

[. Introduction

Ayant une bande passante ne dépassamjupipues pour cent, I'antenne microruban
ne fonctionne efficacement qu'au voisinage immédhkasa fréquence de résonance, de ce fait
cette derniére doit étre calculée avec une grangldson. Ceci a contraint les chercheurs a
développer des méthodes d'analyse précises basdes gquations intégrales. La résolution
de I'équation intégrale dans le domaine spectrdibpaéthode des moments, dont I'inconnu a
déterminer est la distribution du courant sur le$ages conductrices, est I'une des techniques

les plus rigoureuses et les plus rependues poalyse de ce type d'antenne.

Dans ce chapitre, nous allons présentes kes outils mathématiques nécessaires a la
résolution de I'équation intégrale pour la déteation de la fréquence de résonance et la
bande passante d'une antenne microruban rectamgingrimée sur un substrat multicouche

pouvant présenter une anisotropie du type unigeala méthode des moments.

Premierement, nous avons procédé a laratépn des modes TM et TE dans le
domaine de Fourier pour I'écriture des matricesatesfert TM et TE associées a une couche
diélectrique. Ensuite, nous avons proposeé deuxadéthdifférentes pour la détermination de
la fonction dyadique de Green associée a l'antemukéicouche. Finalement, nous avons
présenté la démarche a suivre pour la résolutiohédaation intégrale par la méthode des

moments, la détermination de la fréquence de rémenet la bande passante.

Une application a été faite sur l'antenne micronub®nocouche rectangulaire. Une
étude paramétrique a été effectuée pour montrdtubince des différents parametres de
'antenne a savoir les dimensions du patch, I'éparset la permittivité du substrat, la
tangente des pertes dans le diélectrique et l@mope uniaxiale sur la fréquence de

résonance et la bande passante de cette derniére.
Il. Résolution de I'équation intégrale par la méthodeles moments

Durant toute cette étude nous allons considéreraepienilieux sont non magnétiques
avec une perméabilité relatipe = 1 (u = u,, avecu, est la perméabilité dans le vide), une
propagation dans le temps ef?! qui sera omise. La géométrie de I'antenne corésdest
illustrée par la figure (ll.1), elle est constitud'en patch rectangulaire noyé dans un milieu
de N couches diélectriques superposées entre le plamdsez = z, et le demi espace >

zy. Les conducteurs sont supposés parfaits et dsepaiss négligeables. Chaque couche est
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considéree comme étant homogene de hautewt présentant une anisotropie uniaxiale

caractérisée par le tenseur de permittivité digbpod

Srjx 0 0
& =& 0 Erjx 0 |= €o diag[grjxl Erjxr ET]'Z] (IL1)
0 0 Erjz

W y z
A
| L
. €0, Ho
Zone d'air Z,
€0, &Erny Hor Py
VANE]
: : AV
€0s Erm42s Hos M2
Zy+1
Patch rectangulaire =
9 \So;ngﬂ: Hos a1
Zu
€0, Ermr Hor hiy
Zy-1
: : 2,
Couche diélectrique €0, &2y Moy Py
Z
€0, &r1, Hos M
Plan de mas st —es 2

Figure Il.1. Géomeétrie du patch rectangulaire noyé dans uaetste multicouche a

substrats diélectriques uniaxialement anisotropes.
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II.1. Matrices de transfert TM et TE associées ane couche diélectrique

En partant des équations de Maxweklpeés séparation des modes TE et TM dans le
domaine de Fourier qui consiste a exprimer les asaptes transversales du champ
électrigue et magnétique en fonctions des compesdaongitudinales de ces derniers [48],

les champs transverses danglae couche diélectrique sont donnés par

iky &rjz 0E,(ks, 2) N wpoky

E (kg 2) = e, 0z . H,(ks,z) (IL2a)
B, (ks 2) = f—szyz:i aEzg;s, 2 w’;‘;k" A,(ky7) (IL2b)
, (ks 2) = %aﬁg’; a_ “’S"Z;Z"y E,(ky2) (11.20)
A, (ks 2) _ thy O, (ks 2) | ook - (kez) (IL2d)

k? 0z k?
Avec

E. E, E, H, H, BtH, sont les transformées de Fourier scalaire€deE,, E,, H,,
H, Bt H, respectivement.

k. ky, Bt k, sontles constantes de propagation selontt z. ki = k% + k;.

Ces composantes transversales peuvent s'écrieefaigrie matricielle suivante

[ L ST]Z 0E,(ks, 2)]

L E (ks'z) 0z _ Ese(ks;z)l
S ky, —k H E, (ks 2)| a;{uo .0 2 J [Esh(ks,z) (11. 32)
l[kx kY] (k. 2) |[ fes ~E (ks'zﬂl HeGhes )| ) 3y
ks lky  —kyl|-H, (ks, 2) l i 0H, (ks 2) J A (ks, 2)
kg 0z
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Les formes générales des composantes longitudisatds
E (ks z) = A°e™i2% + Bee~™ i (I1.4a)
A,(ks, z) = Ahe™iz% + Bhe ™ j2%  (I1.4b)
Ou les coefficients spectrau®, B¢, A" Bt B" sont fonction de la variable spectrag

ki, kj’; sont les constantes de propagation des ondes TWEetlans le diélectrique

uniaxial

1

Erj 2 1
kjez N <£rkag B %1%2) ’ kf’; - (Srjxktz) - ksz)z ’ kg = w?eouo  (I1.5)

rjz

En remplacank, et d, par leurs formes générales données par les égadtiota) et (11.4b)

dans (I.3a) et (11.3b) nous obtenons

E¢(kg, z

Bk = |

)l eie2, A(ky) + e s B(k) (L. 6a)

He (ks, 2)

Tk, 7| = 91062 Alkes) — ™% B(k)] - (11.6b)

Hs(ks' z) = I

A etB sont exprimés en fonction des coefficients spegtrgfy B¢, A" & B" comme suit:

_grjzk_zeAe Srjzk_gBe
A =| Eiks | ey =T ks |7y
%Ah %Bh
ks ks
et
_ ) €€
ki, = diag[kg, kL], §;(ks) = dlag[ ”", l (11.8)
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En appliquant les équations (Il.6a) et (ll.6bupées interfaces de Igme couche
diélectrique et en tenant compte des conditionsliaites, les composantes tangentielles sur
les deux faces de la couche considérée seront €emad

Ea(ks, Zj+) o Ea(ks, Zf_l) 0 )
lﬁa(ks'zj+)l - T] (ks) lﬁa(ks'zjtl)l - [ajM j'ol(ks)] a=-eh (H 9)

Oou

j* tiendra compte de la discontinuité de la compostemgentielle du champ magnétique
lorsqu'une métallisation existe surjtane interface, cette condition est vérifiée par le

symbole de Kronecker qui est défini par

S

1 si j=M
JM:{

0 si jzm (10)

[J¢ J*T sont les transformées vectorielles de Fourieralurant sur la métallisatiof.* est

une matrice de dimensiq@ x 2) dont I'élément d'indicem deT* est donné par

(77), = (=igf)" "cosbfm j=TN nm=12 a=eh (I.11)

Oou

T
0fm =07 —(n— m)E 67 = kizh; (1.12)

II.2. Fonction dyadique de Green associée a l'anmtae multicouche multiconducteur

Pour des structures faisant appel aux praddede strips et/ou de patchs, la fonction

~a
dyadique de Greefi doit étre déterminée, plusieurs approches ontréigogées dans ce but
[29, 39, 45-49]. La plus simple est I'approche 'shenhittance [29, 39], elle s'articule autour

de trois points essentiels
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v' A écrire la composante transversale du champ élaefgnétique dans un systéme
d'axes orthonormé direct, dans lequel les compesaitt et TM de champ
électromagnétique (CEM) sont découplées.

v' A ramener les admittances des lignes au poinadmlirce, I'admittance résultante
constitue une composante du tenseur des admittapeesales.

v' A écrire le tenseur de Green en inversant celuiatBsittances, puis exprimer la

matrice correspondante dans les systemes d'axiesixni

Cette approche devient plus compligoésque le nombre de couches augmente, un
algorithme itératif basé sur cette approche a éeldppé pour la détermination de la

fonction dyadique de Green pour un nombre arbérd@ couches [44].

Une autre approche basée sur la remasen des structures multicouches

multiconducteurs en quadriplles a été présentég [dah et donnée d'une maniére explicite

= _
dans [49]. L'admittance dyadique de Gréénest déduite en enchainant les matrit€s

entre chaque deux métallisations successives paplesimultiplication et en utilisant la
théorie des réseaux électriques. Cette admittaaie les courants transverses sur les

différentes interfaces conductrices et les champgéntiels sur les mémes plans. La fonction

faq4 ~a

dyadique de Greerr est ensuite obtenue par l'inversionrde

=~ _ .
L'élémentnm deG  s'exprime en terme des matric€s , comme suit:

Gr‘fm = —( rghz- [g%( Fg)n - (rg)zz]- [G%( I:0()12 - (Fa)zz]_1 = G#ml

n=1M, m=nM (I.13)

Avec

=
3
+
N

r¢ = T® TS = T et T“

j=n

[e.Te  (IL14)

[
Il
=

L'un des avantages de cette approche est lguaita présence d'un nombre arbitraire
de couches en dessous de l'interfaat/ou au dessous de l'interfaae est facile a inclure

dans les matrices de produi$ et/ouT¥.
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11.3. Résolution de I'équation intégrale du champ kctrique

L'équation intégrale du champ électrique reliantsmposante tangentiell a la

densité surfacique du courgpts'écrit dans le domaine spectral comme suit

1 o
Es(r) :Wﬂ dky Flky,r).G(k).J (k) 1 €S (IL15)

Avec

_ Tk Kk

F= [kx _]i' ].exp (jks1s), est le noyau de la transformée vectorielle deiEou
y X

G (k) est la fonction tensorielle spectrale de Greeiteéen mode TM et TE, elle inclut

toutes les conditions de bords entre les couclsatiiques.
J est la transformée vectorielle de Fourier de lasdé surfacique du courapy.

Puisque cette composante tangentielle est nulleiswonducteur parfait, I'équation (11.15)

devient

jf dkg .F(ks,1,).G(ks).J(k) =0 nr, €S (I.16)

Cette équation peut étre résolue par n'importdleunéthode relative aux équations
intégrales. Parmi ces méthodes on trouve la méthmde moments [41-54], C'est une
technique numérique qui permet de résoudre effinaoe un systeme d'équations intégrales

en un systéme matriciel résolu par calculateur.

Elle est basée sur le critere de nullité d'unectionnelle constituée a partir d'une
intégrale des résidus, générée par la différentee éa solution approximative (fonction

d'essai) et la solution exacte, pondérée par desiéms de poids (fonction de test).

La fonction d'essai est exprimée sous forme die s fonctions de base connues
dont les coefficients pondération sont déterminggésolvant le systeme linéaire. Le cas
particulier ou les fonctions de base sont idensqaex fonctions de test correspond a la

méthode de Galerkin.
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Dans le cas de I'équation (11.16), I'inconnu &edéiner est la densité surfacique du
courant sur le patcli,. Elle peut étre écrite en termes d'une série detifins de basg,, et

Jym définies uniqguement sur le meétal et convenablemienisies pour chaque géométrie.

J(ry) = i an []’6"] + i b [,yom] (I1.17)

Sa transformée vectorielle de Fourfék,) est donnée par

N ~ M ~
[kl 1 [ kyJymCes
Je) =), o slkyixn(kal ") bn, l—kxiym(kal —

avec: J,, et ]ym sont les transformées scalaireg geet /,,,, respectivement.

En substituant I'équation (11.18) dans I'équatibri§) on obtient

N

> an f f s Fks, 7). G- Jo (k)

n=1

M +00
+me f dky Flkory).G(k) Jom (ks) 1, €S (I1.19)
ou:

T 1 kxjxn

]n(ks)z—[ ; l I1. 20a

: Ko Lyl (120
. 1 kyJym
Fom(k) = - [—kxiyml (11 20b)
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Pour convertir I'équation intégrale (11.19) en &pramatricielle, on multiplie cette derniére

par JL.(r.), k =1,...,N puis en intégrant sug, on obtient:

Ny [177 dieg JE (= k)  F kg, 7). G (ks). Jim (ks)

M +
4 z b, f dky Jt (—ky) . Fhke 7). Glk)-Jom (k) =0 k=1,.,N  (IL.21a)
m=1

De la méme maniere, en multipliant I'équation e].ﬂ)ar]f,l(rs), [=1,..,Mpuis en

intégrant sur, on obtient:

N +o0
Z an ff dks-jél(_ks) -F(ks; rs)-é(ks)-jln (ks)
n=1 —©
M +00
+ ) by || dis . JE (k). F(ks1).Glks) Jom (k) =0 1=1,..,M  (IL21b)
2

Ainsi I'équation intégrale est convertit sous uoenie matricielle et peut s'écrire de la forme

simplifiée suivante

(B1)nxn (BZ)NXM] . [(a)le

Bo)uxn B (b)MXJZO (I1.22)
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Ou

(B )in = j ’ f dk, — [k2Ge + K2 G"|Jie(—k)Jun(ks)  (11.23a)

=
kg

40 kxk _ _
Bin = | [ a2 160 = (k) om(k) - (1.230)

oo k,k . -
B = | [ a2 160 = G (k) (1.230)

v 1 2 e 2nh]T7 7
(B im = f_ f dksg[kyG +K2G"]J,1 (ko) ym(ks)  (11.23d)

L'équation (11.22) est de la formB.C = 0, C est le vecteur des coefficients inconmset
b,..

Pour éviter la solution trivial€ = 0, il faut que le systéme.C = 0 soit a matrice

singuliére, ce qui est équivaut a imposer la coomlit

det(B(f)) =0 (IL.24)

Physiquement, cela signifie qu'en l'absence deuacs excitatrice, des courants électriques

existent, dus a I'entretien mutuel entre le chathig eourant.

Cette équation est appelée I'équation caractérestitps modes propres dont la solution est
une fréquence complex¢ = f,. +i. f;. La partie réelle est la fréequence de résonance de

l'antenne et la partie imaginaire positive inditpgepertes d'énergie par rayonnement.

Le facteur de qualité et la bande passante soniléalpar la formule suivante

2f;

BP=g=" (1. 25)

Q| =
3
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lll. Application a I'antenne rectangulaire monocouche

Cwosidérant une antenne microruban dont I'élémenbrmegnt est de forme
rectangulaire de dimensiori4 et L selon les axex ety respectivement (figure 11.2),
imprimé sur un substrat diélectriqgue uniaxialemeamisotrope d'épaisseur, et une tangente

de pertestgé.

Figure 11.2: Géométrie d'une antenne microruban rectangulaire

[11.1. Choix des fonctions de bases

Le choix des fonctions de bases demnth forme du patch, dans le cas du patch
rectangulaire les fonctions sinusoidales et legn@whes de Chebyshev sont les plus utilisés.

Nous avons choisis de travailler avec des fonctsimssoidales pour les raisons suivantes:

> Les fonctions sinusoidales sont trés proches dertae réelle du courant sur la
surface du patch puisque l'antenne rectangulatréréss similaire a une cavité avec
murs latéraux magnétigues dont le champ est unebicamon de fonctions
sinusoidales.

> En utilisant ce type de fonctions la convergendeatteinte pour un nombre minimal
de fonctions de bases, contrairement aux fonctadorme polynomiale dont la
convergence nécessite un nombre supérieur [45430,

» Leurs transformées vectorielles de Fourier sorlgiament calculables.
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Les densités de courant sont données par

o (mTm w mym L
Jon(rs) = sin (W (x + 7)) .cos( L (y + E)) (II. 26a)

Jym(15) = cos (nZWﬂ (x + g)) .sin(mLzﬂ (y+ %)) (IL. 26b)

ouny, n, my, etm, sont des entiers positifs. Ces fonctions sontnégfiuniquement sur le

patch et nulles ailleurs.

Les transformées scalaires de Fourier sont détégnide la maniére suivante

+o0
Jun(kz key) = f f Jan (1) e =) dxdy (11 27a)

. +oo nym w . +oo mym L .
Jen (K, ky) = j sin (# (x 7)) e tkxXdx x j COS(Tl v+ E)) e "Ydy (IL.27b)

L'équation (I1.26b) peut étre écrite de la forme:

jxn(kxl ky) = Fp (kx) Fpa (ky) (11.28)

+o0
(T w »
Fpi(ky) = j_w sin (W (x +7)> etk dx

_ V- [(nln+k)w] g [(nln k)W] I1.29
=io|e sinc |\~ x)7 e 2 sinc |(—- x)7 (II.29a)
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De la méme maniére

+o0
mm L .
Fnz(ky) =f cos(T(y+§))e ”‘yydy

Ll e N, L il N, 1T L
== Ie 2 sinc [(— + ky) E] —e 2 sinc [(T - ky) E] (I1.29b)
En suivant la méme démarche, la transformées deefale/,,, est ainsi obtenue:

Jym(kx, kyy) = Fna (k). Frnz(ky) - (11.30)

mqT m+ 7T M4 T m+ 7T

Fpi(ky) = gleiTlsinc [(Wl + kx) K] —e "2 sinc [(—1 — kx) g” (1. 31a)

2 w

.M T

Fn,(ky) = i% [e_i%sinc [(mLG + ky) %] —e' 2 sinc [(mLG — ky) %” (I1.31b)

lll.2. Effet des parametres physiques et géométriges de I'antenne sur la fréquence de

résonance et la bande passante

Il a été montré que I'élément le plus influant s performances d'une antenne
microruban est le substrat, son choix repose dtérdits paramétres. Il ya entre autres, la
permittivité, I'épaisseur, les pertes, la stabiigihs le temps, la stabilité en température ainsi
gue la bonne tenue face aux contraintes technalegiglLes substrats utilisés dans la
conception d'antennes microrubans ont des peritaivelatives comprises généralement
entre 2.2 et 12, toutefois des substrats en moeiqeednittivité trés proche de celle de I'air
(s, = 1.07) sont également utilisables. La forme et les dsimrs du patch ont aussi une

influence sur la fréquence de résonance et la bpaskante.
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[11.2.1. Effet de I'épaisseur du substrat et de lpermittivité diélectrique

Lorsque I'élément rayonnant est directement imnprsur le substrat diélectrique
comme dans le cas de l'antenne considérée, latfeitdiet I'épaisseur du substrat influent
directement la fréequence de résonance et la baamtapte. Dans le cas d'un substrat a faible
epaisseur les effets peuvent étre estimés intuigwve, puisque l'antenne patch dans ce cas

sera vue comme un condensateur a pertes.

De ce fait, I'énergie emmagasinée dans l'antesungmente en augmentant la
permittivité et/ ou en réduisant I'épaisseur. Gepour effet d'augmenter le facteur de qualité
et de diminuer la bande passante. Ces effets somirés sur les figures (11.3a) et (11.3b) qui
illustrent la frequence de résonance et la bandsgodée d'un patch rectangulaire imprimeé sur
un substrat isotrope en fonction de I'épaisseureddernier tracées pour différentes valeurs

de la permittivité relative, respectivement.

En effet, On constate lorsque |'épaisseur dstsatbaugmente, la diminution de la
fréequence de résonance et I'augmentation de leeljzasbante. La diminution de la fréquence
de résonance est plus importante lorsque la péritéitest égale ou proche de celle de l'air et
diminue avec l'augmentation de cette derniere. @mant la bande passante, dans le cas de
l'air (g, = 1), on constate qu'elle augmente de 0 a 21% lorképaisseur du substrat passe
de 0 a 2.5mmalors gu'elle n'augmente que de 0 a 5% seulenmmtla méme hauteur de
substrat et une permittivité des.

L'autre paramétre du substrat dont on a étubéeffets sur les performances de
'antenne est la tangente des pertes, le tablédy ithontre la fréquence de résonance et la
bande passante calculées pour quatre valeurgdeOn constate une Iégere diminution de
la fréequence et une Iégere augmentation de la bpaseante avec l'augmentation tgé,
ceci est due a l'augmentation des pertes danglecttique. Pratiquement, il existe une large
gamme de substrats avec une tangente des peitesdde de10~3 et dont l'influence sur les

performances de l'antenne peut étre négligée.

On pratique le choix d'un substratfadele permittivité et de faible tangente de pertes
est faisable et dépend du matériel et la technigiisée pour sa fabrication. Cependant,
laugmentation de I'épaisseur du substrat n'efaile ni désirable. En effet, elle engendre
I'excitation des modes d'ordre supérieur, la dégranl de l'efficacité, de la polarisation et du
diagramme de rayonnement et I'augmentation du \v@laim poids et du colt de I'antenne.
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Tableau I1.1. Fréquence de résonanfest bande passanB pour différentes valeurs de

la tangente des pertegs, (L =2cm; W =3 cm; h = 0.127 cm; €, = 2.2).

tgd fr en Ghz BP en%
0 4.6512 3.6739
0.001 4.6511 3.6766
0.005 4.6506 4.1375
0.010 4.6500 4.6010

[11.2.2. Effet des dimensions du patch

Le patch rectangulaire est caractérisé par sgukur L appelée aussi le bord
rayonnant (en anglaike radiating edgeet sa largeul/ appélée le bord non rayonnant (en
anglais theno radiating edge La longueur du patch détermine la fréquencegdenance et
la bande de I'antenne ceci est clairement visibieles figures (I1.4a) et (l.4b), il peut se
traduire par le fait que lorsque I'épaisseur dissabest tres mincéi (- 0), la fréequence de

résonance peut étre estimée par

c

2L,

£ = (11.32)

Avec ¢ est la célérité de la lumiére dans le vide.

Cependant, La largeur du paté#h a un effet mais mineur sur la fréquence de
résonance de lI'antenne microruban, toutefois ellmet 'augmentation de la bande passante
comme le montre les figures (ll.5a) et (ll.5b) toenm augmentant les pertes dans le
conducteur. Pour permettre un bon rendement deetiaa, la largeur pratique du patch est

estimée a

_ Cc
C2f e+ 1

(I1.33)
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Elle a aussi pour effet d'augmenter la longudigactve de I'antenne, cette longueur
est la longueur réelle du patch a laquelle esttégoune extension dépendante de la largeur
du patch pour prendre en compte les débordemestfigiees du champ au bord du patch,

d'ou la légere diminution de la fréquence de résomdorsquét/ /L augmente.
[11.2.3. Effet de I'anisotropie uniaxial du substrat

Beaucoup de substrats pratiques utilisés pousttestures microrubans exhibent un
taux significatif d'anisotropie [17, 47, 48, 50-58h particulier I'anisotropie uniaxiale. Elle
est définie comme étant la dépendance de la caadarectrique du substrat de 'orientation
du champ électrique appliqué. Cette derniére affdets performances des antennes
imprimées, de ce fait une caractérisation en tecramipte de cet effet s'avere nécessaire.

La valeur de la permittivité¢ donnée par le fouseis est généralement, elle est
calculée lorsque le champ électrique est perpelaiieua I'élément rayonnant. Les figures
(Il.5a) et (11.5b) montrent I'effet de I'anisotrepsur la fréquence de résonance et la bande
passante, dans ce cas nous avons fixé a 2.35 et vari¢,, de +20%, dans le cas
d'anisotropie négatives(, = 2.35; ¢,, = 1.88) on constate I'augmentation de la fréquence
de résonance et de la bande passante par rappzas &ptropie, l'inverse a été constaté dans
le cas anisotrope positive. Ceci montre que cex gewametres sont plus sensibles aux
variations de la permittivité le long de I'axe gpi, ce résultat peut se justifier par le fait que
dans le cas d'un substrat électriguement mindentetion dyadique de Green prend la forme
[50]

- h 1
G(ks) — Ediag <k2 - —kZ k2> lorsque h » 0 (11.34)

STZ
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Figure I1.3. Variation de la fréquence de résonance et de ldebpassante d'un patch
rectangulaire imprimé sur un substrat isotropeosction de I'épaisseur du substrat pour

différentes valeurs dg., (L = 1 cm; W = 1.5 cm). a) f,. , b) BP.
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Figure I1.4. Variation de la fréquence de résonance et de ldebpassante d'un patch
rectangulaire imprimé sur un substrat isotropeosction de I'épaisseur du substrat pour
différentes valeurs dé /W, (W = 1.5 cm; ¢, = 2.33).a)f,., b) BP.
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Figure I1.5. Variation de la fréquence de résonance et de ldebpassante d'un patch
rectangulaire imprimé sur un substrat isotropeogction de I'épaisseur du substrat pour
différentes valeurs d&/ /L, (L = 1 cm; ¢, = 2.33).a) f,- , b) BP.
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Figure I1.6. Variation de la fréquence de résonance et de ldebpassante d'un patch
rectangulaire en fonction de I'épaisseur du subdtra 1 cm; W = 1.5 cm), cas
d'anisotropie négative,(, = 2.35; ¢,, = 1.88), isotrope §,, = &, = 2.35)
et d'anisotropie positivee(, = 2.35; ¢,, = 2.82). a)f,, b)BP.
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Chapitre II: Résolution de I'équation intégrale plar méthode des moments, application a
'AMMR

V. Conclusion

L'équation intégrale dans le domaine spectral & résolue par la méthode des
moments procédure de Galerkin, le tenseur de Gaeét®é également déterminé pour une
structure multicouche en tenant compte de l'aropar uniaxiale. Des fonctions de test
sinusoidales sans conditions de bords ont étéieboisinfluence des différents parametres
de l'antenne a savoir I'épaisseur du substrat,etaigivité, la tangente des pertes, les
dimensions du patch et I'anisotropie uniaxiale ulhsgrat sur la fréquence de résonance et la
bande passante d'une antenne microruban rectamguat@nocouche a été soigneusement

étudiée.

Pour réponde aux exigences des utilisateurs diaesemicrorubans, une bande
passante aussi large que possible s'avére néeed3ail'étude paramétrique effectuée dans
ce chapitre on peut conclure que pour une fréqudloggration prédéfinie il faut choisir un
substrat de faible permittivité et d'épaisseur @&eva largeur du patch quant a elle doit étre
d'environ1.5L. L'utilisation d'un substrat multicouche peut aasséliorer la bande passante,

chose que nous allons montrer dan le prochain tkapi
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Chapitre 1ll: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a
gap d'air couverte

[. Introduction

Dans le but d'améliorer leurs performances, désnaes imprimées sur des substrats
multicouches ont été réalisées, tantbt pour I'daggnent de la bande passante, tantot pour
'amélioration du gain ou encor pour I'éliminatidas ondes de surfaces. Bien que I'étude
théorique est largement établie pour un nombrerants de couches diélectriques au-dessous
et/ou au-dessus de I'élément rayonnant avec laoaetdes moments [43-47], seule les
structures simples avec un ou deux substrats esoade®t/ou au dessus ont été réellement
analysées [19, 22-25, 43, 44, 48, 49 ].

Dan ce chapitre nous avons choisi d'analyses stouctures multicouches différentes,
'antenne microruban rectangulaire a gap d'aintdlane microruban rectangulaire avec
couche protectrice (I'antenne piégée) et I'antaectangulaire a gap d'air couverte. Cette
derniere n'a fait objet d'aucune étude préalahis talittérature ouverte. Le choix d'une telle
structure est fait pour deux objectifs, le prenmgst de montrer I'efficacité de la méthode
utilisée dans l'analyse des structures multicoucleedeuxieme pour essayer de réunir les
avantages des deux structures précédentes etlid'atabompromis dans le choix des deux

diélectriques a utiliser pour garantir une meiliegfficacité.
Il. Analyse de l'antenne rectangulaire a gap d'air

L'antenne a gap d'air proposée par Lee et aingid'ajustement de la fréquence de
résonance par un simple ajustement de la hautelar siparation en air tout en améliorant la
bande passante, le patch circulaire imprimé susubstrat uniaxialement anisotrope a fait
objet d'une analyse rigoureuse par la méthode dmwmemis tout en tenant compte de
I'anisotropie uniaxiale du substrat [49]. L'antedngap d'air ayant un élément rayonnant de
forme rectangulaire a été analysée par le modéla davité dans [22] et par la méthode des
moments dans [48]. Sa structure de base est datamela figure (lll.1), elle est constituée
d'une séparation en air introduite entre le plamdsse et le diélectrique, cette séparation de
hauteur ajustable permet de changer la frequenceestnance sans faire recours a une

nouvelle antenne.

La figure (lll.2a) illustre la fréquence de réaaone de la structure étudiée en fonction
de la séparation en air tracée pour différenteswal de la permittivité diélectrique. On
constate une augmentation rapide de la fréquencésdmance jusqu'a une valeur maximale

puis cette derniére décroit lentement.
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Chapitre 1ll: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a
gap d'air couverte

La bande passante croit rapidement avec l'augtientde I'épaisseur de la séparation
en air (Figure IIl.2b). Cette bande passante démersdi de la permittivité du diélectrique,
comme nous l'avons signalé dans le chapitre prététla bande passante croit avec la
diminution de la constante diélectrique. En eféat,choisissant un diélectrique d'une faible
permittivité et en augmentant la hauteur de larsdjoa en air on peut augmentée la bande
passante. Cependant, 'augmentation de la hautdarsgparation en air augmente le volume

de lI'antenne.

L'influence de l'anisotrope uniaxiale du subssat la fréquence de résonance et la
bande passante de l'antenne rectangulaire a gmpestaégalement étudiée. Les résultats
numeriques obtenus sont portés sur les figureSdllet (111.3b) respectivement. On constate
que la fréquence de résonance croit considérabledars le cas d'anisotropie négative
(&2 = 2.32; &5, =1.856) et décroit dans le cas de [lanisotropie tpesi(s,, =
2.32; &5, = 2.784) par rapport au cas isotropg{,—&,,, = 2.32) avec l'augmentation de la
hauteur de la séparation en afr, (étant fixé a0.159 cm). Le méme comportement est

observé pour la bande passante (Figure 111.3b).

»
»

- \hz

&r1 j}‘ll

Figure Ill.1. Géométrie d'une antenne rectangulaire & gap d'air.
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Chapitre 1ll: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a
gap d'air couverte
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Figure Ill.2. Fréquence de résonance et bande passante d'uneeardgetangulaire a gap
d'air en fonction de la hauteur du gap pour difiégs valeurs des,.. (L =2 cm; W =
3cm,hy = 0.127 cm).
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Figure 1l1.3. Fréquence de résonance et bande passante d'unrpatahgulaire a gap d'air
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BP.
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lll. Analyse de I'antenne piégée

Dans le but de protéger l'antenne microruban déstsefde la corrosion et des
interférences météorologiques, des couches digeetr ont été ajoutées a sa structure de
base soit empiler directement sur la surface nagote soit suspendu en laissant une
séparation en air entre la couche protectrice suttace rayonnante. La structure illustrée
par la figure (I1l.4) est constituée de deux coucli@lectriques que sépare un élément

rayonnant de forme rectangulaire.

Pour étudier I'effet de la couche protectrice &sr performances de I'antenne nous
avons tracé la fréquence de résonance et bandanpassormalisées de cette derniére en
fonction du rapport épaisseur du superstrat/épaiskesubstrat pour trois valeurs différentes
de la permittivité du superstrat isotrope. substrat étant isotrope et ayant une permitivit
relative &.1, = &1, = 2.32 et d’épaisseuh; = 0.159 cm, les dimensions du patch sont
de 2.29 cm en langueur efl.9 cm en largeur. La normalisation est faite par rappgota
fréquence de résonance de l'antenne non profggée4.1231 Ghz et de sa bande passante
BP, = 2.7513 % (h, = 0). Comme le montre la figure (lll.5a), la fréquerde résonance
diminue avec l'augmentation du rappds/d, et d'une maniere plus importante peLy =
13 que pour le cass,, = 2.32. la bande passante augmente légérement pous le,ga=
2.35 mais elle décroit avant de croitre pour le cgs = 13. La figure (Ill.5b) montre que
pour une constante diélectrique,( = 2.32) et des faibles épaisseurs,€ h,) de la couche
diélectrique protectrice, la bande passante esildement constante et pour les épaisseurs
élevées ¢; > dy), la bande passante augmente lentement. Cepenmaamt)es permittivités
diélectriques élevéesy > &4 = &) et pour des épaisseurs, (< 1.75h,), la bande passante
est toujours inférieure BP, de I'antenne monocouche. Dans cette gamme d’é&passla
bande passante décroit jusqu’a sa valeur minimuwvoginage dei, = h;, puis augmente
d'une fagcon monotone pour les épaissayrsupérieurs &,. Ces résultats sont en tres bons

accords avec ceux reportés dans [49] pour la méunetse.

Dans le tableau 111.2, nous avons effectué une @waipon entre nos résultats et ceux
de Bouttout et al. calculés aussi par la méthodenttgments, on constate un on accord entre

les deux.
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Chapitre Ill: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a
gap d'air couverte

»
|

=) h,

- A

Figure Ill.4. Géométrie d'une antenne rectangulaire piegée.

Tableau Ill.1. Structures, parametres dimensionnels et électrigdgegsantennes considérées.

Dimensions du Permittivités et hauteurs
No. d
Structure Réf. 0.t patch (cm) encm
patch
L W hl Erl hz ngx ngz
01 3.80 5.70 0.3175 | 2.33 - - -
Monocouche 02 2.95 1.95 0.3175 | 2.33 - - -
[22]
Isotrope 02 1.70 1.10 0.1524 | 2.33 - - -
04 1.70 1.10 0.9525 | 2.33 - - -
05 3.00 2.00 - - 0.127 13 | 10.2
Monocouche
[49] 06 1.50 0.95 - - 0.127 13 | 10.2
Anisotrope
07 3.00 1.90 - - 0.254 13 | 10.2
08 3.05 4.55 0.05 1 0.3175 | 2.33 | 2.33
09 1.30 1.95 0.05 1 0.3175 | 2.33 | 2.33
A gap d'air [22]
10 1.70 1.10 0.10 1 0.1524 | 2.33 | 2.33
11 1.70 1.10 0.10 1 |0.95.25]|233]|2.33
12 2.29 1.90 0.159 |2.32| 0.159 |2.32|2.32
Avec 13 2.29 1.90 0.159 | 2.32| 0.318 | 2.6 | 2.6
[49]
superstrat 14 2.29 1.90 0.159 |2.32| 0.128 | 3.0 | 3.0
15 2.29 1.90 0.159 | 2.32| 0.154 10 10
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Chapitre Ill: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a
gap d'air couverte

Tableau I11.2. Comparaison des fréquences de résonance mesucedsutes des antennes

rapportées dans le tableau Ill.1.

fr.mesurée | fr.calculée | Nos résultats
Structure Réf. | No. du patch
en (GHZ) | en(GHZ) en (GHZ)
01 2.31 2.38 2.417
Monocouche 02 4.24 4.29 4.446
[22]
Isotrope 02 7.87 7.79 7.836
04 4.73 4.52 4.546
05 2.264 2.268 2.295
Monocouche
[49] 06 4.495 4.520 4.609
Anisotrope
07 2.242 2.260 2.294
08 2.89* 3.05 3.110
09 5.84* 6.05 6.407
A gap d'air [22]
10 7.87* 8.07 8.138
11 4.73%* 4.42 4.639
12 3.934 3.958 3.966
13 3.874 3.887 3.891
Avec superstrat | [49]
14 4.058 4.095 4.051
15 3.482 3.518 3.567

* Ces fréquences sont mesurées sans sgap d'air (h; = 0).
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Figure Ill.5. Fréquence de résonance et bande passante d'ungetoigulaire piégé entre
un substrat et un superstrat isotropes en fondar /h, pour différentes valeurs dg,,
(W=19cm,L =2.29 cm,h; = 0.159cm, &1 = 2.32); a)f,, b) BP.
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Chapitre 1ll: Analyse de I'antenne rectangulairgap d'air, I'antenne pigée et I'antenne a

gap d'air couverte

IV. Analyse de I'antenne a gap d'air couverte

L'analyse de I'antenne rectangulaire a gap diverte n'a fait objet d'aucune étude

préalable dans la littérature ouverte. Le choixi€'telle structure est fait pour deux objectifs,

le premier est de montrer l'efficacité de la méthatilisée dans l'analyse des structures

multicouches, le deuxieme pour essayer de réusiaV@ntages de l'antenne a gap d'air et

I'antenne piégée et d'établir un compromis darhdéx des deux diélectriques a utiliser pour

garantir une meilleure efficacité. La géométrie aiddte antenne est illustrée par la figure

(111.6), son tenseur spectral de Green est donné pa

Avec

Et

ou

G = diag[G®,G"

e 1 N¢
 jwey De

ch - ki N"

B jwsoﬁ

(111. 1)

(111. 2a)

(111. 2b)

N¢ = A°.B® (IIl.3a)

€ &
D¢ =22 ce ge + j 2 Be Ee (1I1.3b)
kzZ kz3
e _ €r3 . 1 ,
A = k—c0593 +]k—sm93 (IIL. 4a)
z3 z0
e Srox . e, fr1 :ne
B¢ = —=sinf;cos8; + —cosbO;sinf; (Ill.4b)
kzZ kzl

€ €
Cé = Llcoselcoseze — kr—jxsinelsineze (I11. 4¢)

z1 z2

1 €3 .
E® = —cos6; +]k—smG3 (I1I. 4d)

kzO z3
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Et
N" = A" B"  (lIl. 5a)
D¢ = kch A" + jk,;B".E" (IIL 5b)
ou
Al = k,3c0505 + jk,osinf;  (111.6a)
B" = kIYsinf;cos0% + k,,cos0;sinB} (Il 6b)
C® = k,ycos0,cos0) — kI sin,sin6}  (111. 6¢)
E" = k,5c08605 + jk,3sinf;  (111.6d)
Avec

0, = kz1hy, Hze = k§2h2r 951 = kgzhz' 03 = ky3h;3

k§ = w?&oio, k:=kZ+ky, kuo=(k§— k32, ky = (g1k§ — k22

Er2
kgz = (ETZxk(z) - xk?)l/zl kgz = (ETZxkg - k?)l/zl ks = (8r3k(2) - k?)l/zl
r2z

z
A
[ w
<>
L

&r3 h3
57"2 h2
&r1 hl

Figure Il1.6. Géométrie d'une antenne rectangulaire a gap davecte.
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Pour un patch rectangulaire de€.20 cm x 1.9 cm), un substrat isotrope de
permittivité e,, =2.32 et d'épaisseuh, = 0.159 cm, un superstrat isotrope de
permittivité ,5 = 13, on a tracé sur les figures (lll.7a) et (Il.7b¥ddguence de résonance et
la bande passante en fonction du rapport hautewagud'airh,/ épaisseur du substraj

pour différentes valeurs de I'épaisseur du suevsir

On constate sur la figure (lll.7a) que la fréquemnee résonance augmente avec
laugmentation de la séparation en air jusqu'avateur maximale puis décroit lentement et
gue cette derniére diminue considérablement lor§§paisseur du superstrat augmente. On
peut constater aussi que la valeur de la hauteugagud'air correspondant a la fréquence
maximale diminue a son tour avec l'augmentatioh den effet cette hauteur estide=1.h,

pour le cas sans superstriai£0) et de 0.6, 0.4, 0.2 pong=0.5h,, h,, 2h, respectivement.

Concernant la bande passante et comme on peuerckit le voir sur la figure
(I11.7b), l'ajout de la couche protectrice provodaedégradation de la bande passante dans
tout les cas considérés par rapport au cas du tap stul. Cette dégradation est tres

significative et augmente avec l'augmentation delateur du superstrat.
V. Conclusion

La bande passante étroite est la principale limitatlont soufrent les antennes
microrubans, I'améliorée est un des principaux aeesecherches dans ce domaine. Dans ce
chapitre nous avons montré deux structures multivesi permettant d'augmenter cette
derniere, l'introduction d'un gap d'air entre larpbe masse et le diélectrique et /ou l'ajout
d'un superstrat qui jouera le réle d'une couchéeptace et permettra I'amélioration de la

bande passante.

L'augmentation de la séparation en air de la Ememstructure permet a la fois
d'ajuster la fréquence de résonance et l'augmentde la bande passante. Le choix d'un
superstrat de forte permittivité et d'épaisseuédepre a celle du substrat diélectrique peut

augmenter légérement la bande passante.

L'analyse des antennes microrubans par la méttleslanoments est tres souple et
précise mais tres complexe et nécessite un tempsaldal trés long et qui augmente en
augmentant la complexité de la structure analydée. méthode d'optimisation basée sur les

réseaux de neurones artificiels sera exposée damsdchains chapitres.
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Figure Ill.7. Fréquence de résonance et bande passante d'uneeardgetangulaire a gap
d'air couverte en fonction dg /h, pour différentes valeurs de la hauteur du sugrsiy
(a=19cm,b =2.29cm,d, = 0.159cm, ¢, = 2.32, €3 = 13); a)f,, b) BP.
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Chapitre IV: Réseaux de neurones conventionnelgliggtion a 'AMRIM

|. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons tout d'abord dél@s réseaux de neurones artificiels,
les différents éléments d'un ANN et ses différdgtses ensuite nous allons présenter le
perceptron multicouche et l'algorithme de retropgagion du gradient de l'erreur d'une
maniére plus détaillée. Une application a l'anterewangulaire isotrope monocouche en
modélisant sa fréquence de résonance par difféneodieles neuronaux sera exposee a la fin
de ce chapitre tout en montrant quelques astuces gméliorer les performances des

modéles neuronaux.
[I. Définitions

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) soes damilles de fonctions non
linéaires modulaires, capables d'approximer n'itgpayuelle fonction bornée dans un
intervalle fermé de ses entrées, aussi complexesbei Un réseau de neurone est constitué
de plusieurs unités interconnectées appet@rsons. Un neurondormel est constitué
essentiellement d'un intégrateur qui effectue wrense pondérée de ses entrées, ajoute un
seuil a cette somme et fait passer le résultatuparfonction de transfert pour obtenir sa
sortie, comme le montre la Figure (IV.1). Ces naasosont organisés en couches, selon les
connexions existantes entres les neurones de atfEs couches, on peut distinguer deux
types de ANNSs: réseau entierement connecté etuégsadiellement connecté. Dans un
réseauentierement connectées neurones de la couchesont reliés a toutes les entrées des
neurones de la couche- 1 et a toutes les sorties des neurones de la céuchedans le cas
contraire on parle de résepartiellement connectéSi la sortie de chaque neurone d'un
réseau dépend de ses entrées et de sa valeurgmteréd parle deéseau boucl®u réseau
dynamiquedans le cas contraire on parlerdseau non boucléuréseau statiqu@es sorties
des neurones ne dépendent que de leurs entrées) cBide étude, qui rentre dans le cadre de
la modélisation d'antennes microrubans, on ne rigfiérences qu'aux réseaux statiques

entierement connectés.

Les neurones sont reliés entre eux viaabesficients synaptiquesu poids Lors de
l'apprentissage des paires (entrées /sorties dépisént présentées au réseaualgorithme
d'apprentissagest utilisé pour ajuster les coefficients synap&gde maniére a produire des
sorties aussi proches que possible des valeurggdgsn minimisant une fonctionnelle des

écarts entre ces sorties pour les exemples d'ams@yge qui est appelémnction de codt
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Chapitre IV: Réseaux de neurones conventionnelgliggtion a 'AMRIM

entrées

Fonction d’activation

X2
—p : )\ Sortie du neurone
A8
X3

Wi

Somme pondérée

seuil

Figure IV.1. Structure d'un neurone formel.

lll. Perceptron multicouche

Il existe différentes structures neuronales avdferéntes fonctions d'activations et
utilisant différents algorithmes d'apprentissagaytdfois le perceptron multicouche (en
anglaisthe multilayer perceptronMLP) utilisant la retropropagation du gradientl@gereur
comme algorithme d'apprentissage est la structuneronale la plus utilisée pour la
modélisation des circuits hyperfréquences. Dangs@au MLP les neurones sont groupés en
couches, la premiére et la derniére sont appedSpectivementouche d'entréetcouche de
sortie Entre ces deux couches il peut exister une osiglus couches appeléesuches

cachéesomme le montre la figure (IV.2).

L'algorithme de retropropagation du gradient dedlg, est une technique de calcul des
dérivées d'une entité par rapport a I'ensemblesestrées, utilisé pour résoudre le probléeme
de calcul des erreurs de sorties des neuronesodebas cachées. Pour chaque exemple de

I'ensemble d'apprentissage, I'algorithme de rebpmoyation comporte deux phases:

» Une phase deropagationou calcul dans le sens direcau cours de laquelle les
entrées correspondantes a l'exenipbkont utilisées pour calculer les sorties de tous

les neurones.
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» Une phase deetropropagationou calcul dans le sens inversau cours de laquelle

sont calculés les gradients ou les erreurs logalastous les neurones.

Selon que le gradient est calculé apres la présemtale chaque exemple
d'apprentissage ou apres la présentation de tewsxEmples, on peut distinguer deux types

d'algorithmes: récursif et itératif.

v" Dans un algorithmeécursif (en anglaigpatern by patern trainingle gradient est
calculé apres la présentation de chaque exemplerdemble d'apprentissage, et

I'ajustement des poids et seuils est effectuéibsamt ce gradient partiel.

v' Dans un algorithméératif (en anglaidatch training le gradient est calculé aprés
la présentation de tous les exemples de I'enseddgdprentissage, et I'ajustement
des poids et seuils est effectué en utilisant &lignt total qui est la somme des

gradients patrtiels.

Les notations suivantes seront adoptées le lorgetie théseL est le nombre total de
couches, la premiére est la couche d'entrdéT¥ est la couche de sortie, les couche? de
L — 1 représentent les couches cach@gsest le nombre de neurone dandf&*¢ couche
avecl =1,2,..., L. wi’]- représente le coefficient synaptigue de la cororexieliant le
neurongj de la coucheé — 1 au neurone de lal®®™¢ couche, le coefficienw), représente le
biais ou le seuildu neuroné de lal®™® couche.x; est lai*®™®entrée du réseau/ est la

sortie du neuronéde la couché et enfiny; est lai’™¢ sortie du réseau.

Les parametres du réseau peuvent étre écris dente fvectorielle suivante:
X =[x;x, ... x,]7 représente le vecteur d'entrée
y=[y1¥,.. ym]T représente le vecteur de sortie
w = [wi, wi; wi, .. wy,y, .]" estle vecteur des poids
avec: j=0,1,..N,_4,i =0,1,...N,

[=0,1,..L n=N, m

I
=
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Couche L
(Couche de sortie)

Couche L-1
(Couche cachée)

Couche 2
(Couche cachée)

1 ) (3) . . (N Couche 1
\) ?} \> 1 (Couche d’entrée)
X2

Figure IV.2. Architecture d'une structure neuronale MLP

L'algorithme d'apprentissage par la retropropagattu gradient de l'erreur ou

l'algorithme de retropropagation tout court comsitajuster le vecteur poids de maniére a

minimiser la fonction de colt quadratiqig,, (w) définie par

1 S 2
Eap) =35 > D [yGew) = dul” V. 1)

k€&app J=1

Ou dj, est lejieme élément de la sortie désiréd, y; est la sortie du réseau de
neurone pour l'entrég, duk*™ élément de lI'ensemble d'apprentissfags.
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Cet apprentissage se fait en effectuant les égpeantes et qui sont récapitulées dans

I'arbre algorithmique de la figure (1V.3):

» Phase 1Tous les coefficients synaptiques du réseau (pidsuils) sont initiés par
des valeurs aléatoires souvent dans l'intervadl® [+0.5].
» Phase 2:Un calcul dans le sens direct est effectué erutzait la sortie de chaque

neurone, neurone par neurone puis couche par coushe'a la sortie.
z}=x; i=12,..,N, Ny=n (IV.2)

pour les neurones la couche entrée.

Nij—1

=g Y owha | =12, N 1=23.,1 (V.3)
=0

pour les neurones des couches cachées.
y,=zF i=12,..,.N, N, =m (IV.4)
pour les neurones de la couche sortie.

Avec ¢ est la fonction d'activation du neurone.

Toute fonction dérivable peut étre utilisée commoecfion d'activation, toutefois les plus

communément utilisées sont:

v' la fonction identitéutilisée lorsque la sortie de la fonction approdépar le réseau

de neurone n'est pas normalisée.

v' la fonction tangente hyperboliquatilisée lorsque la sortie de la fonction

approximée par le réseau de neurone est normalig@golaire.

v’ la fonction sigmoidetilisée lorsque la sortie de la fonction approxénpar le réseau

de neurone est normalisée et unipolaire.
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Il a été prouvé qu'un MLP a une seule coucheémelyant la fonction sigmoide pour
I'activation des neurones de celle-ci et la fonctinéaire pour I'activation des neurones de la
couche de sortie peut approximer n'importe quedection aussi complexe soit elle a
condition que le nombre de neurones et le nombrseediples d'apprentissage soit suffisants.

» Phase 3:Les sorties des neurones de la couche de sontie camnparées aux

réponses désirées donnant I'erreur locale ou thegra
8¢ = yi(xg,w) —dy, (IV.5)

» Phase 4:Commencant des neurones de la couche de sortreulesst propagée
dans le sens inverse jusqu'a la premiére coucheeaCe calcul se fait en utilisant

la formule suivante

Nyt

8§ = (Z §Mwithzt 1=L-1,L-2,..32 (IV.6)
j=1
8} représente le gradient ou I'erreur locale du meairde la couche cachée z';
est la dérivée par rapport a l'argumentaje

» Phase 5:Les coefficients synaptiques sont alors ajustésutdisant la formule

suivante

J0E
Wl.lj(iter) = wilj(iter — 1) —-n a‘;ll?p (IV' 7)

ij

Avec iter est le numéro de l'itération,est le pas d'apprentissage

0Eqpp 0Ey

L = —— (V.8)

ij kE€app ij

Et :
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oE
_awl.lc. =521 (1V.9)
ij

Un terme additionnel a I'expression de I'ajustendelta donné par I'équation (IV.7)
a été proposé par Rumelhart et al. en prenant mpteol'ajustement effectué a l'itération
précédente multiplié par un réel positif nommémentum Cette technique permettant le
contrble de la direction de I'adaptation et I'agé@ion de la convergence est appelé la loi

delta généralisée.

L'apprentissage continu jusqu'a ce que le crid&eét soit atteint, ce critére d'arrét
peut étre un nombre d'itérations prédéfini ou uam® inferieure sur I'erreur quadratique
moyenne. L'erreur quadratique moyenne appelée erssur d'apprentissage normalisée que
I'on note EQM (en anglais MSE) est définie comnaméla somme des différences au carré
entres les réponses calculées par le réseau denesuet celles désirées pour tous les

exemples contenus dans lI'ensemble d'apprentisséagest donnée par

2

Yi(xXp, w) — djy

dmax,j - dmin,j

R 1 N
Eapp= F Z Z (IV].O)

a, T
bp keszapp Jj=1

Avec m est le nombre d'élément dans le vecteur soRjg, est le nombre de paires
(entrées/sorties désirées) de I'ensemble d'apgsag,,,, dmin,;j €t dmay,; SONt la valeur

minimale et la valeur maximale gif™¢ élémentd,, k € (Eapp Y Stest)-

Une fois I'apprentissage terming, les coeffigeynaptiques fixés, il est nécessaire de
tester lacapacité de généralisatiotu modele neuronal développé. Cette capacitéédistial
comme étant son aptitude a estimer la sgitiavec la précision souhaitée pour un exemple
X, hon vue durant I'apprentissage ou tout simplerdenbien performer avec des données

gu'il n'a jamais vu auparavant . Les exemples siedenstituent un ensembjg,;; pour le

quel on peut définir I'erreur de td&t,, de la méme maniére que p(ﬁ&g,p.
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Un bon apprentissage est atteint lorsque l'erd&@apprentissage et celle de test sont
petites et proches l'une de l'autre (de I'ordr®.8e%). Si le modéle neuronal mémorise les
données d'apprentissage mais il est incapable déraiser, on dit qu'il a subi usur-
apprentissage(E,ps; > E"app). Pour y remédier a cet état de fait deux solstipauvent étre
envisagées: supprimer un certain nombre de neurcad®s ou augmenter la taille de la
matrice d'apprentissage. Lorsqﬁg,p > 0, on dit que le réseau a subisous-apprentissage
dans ce cas il faut soit rajouter des neuroneséeachkoit changer les valeurs initiales des

poids et seuils pour éviter les minimums locaux.

Il existe d'autres variantes de l'algorithme eleopropagation capables d'améliorer la
vitesse de convergence et les performances du emadaronal développé, soit par I'ajout et
la suppression de neurones d'une maniére autoreatgplon le déroulement de
'apprentissage soit par la modification dynamigie taux d'apprentissage ou encor
l'utilisation de la technique de validation croisée
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C dobur D
\\wiebu/t/
Sélectionner la structure neuronale a

utiliser (nbre de couches, nbre de
neurones)

'

Initier tous les seuils et tous les poids par
des valeurs aléatoires

Ajuster les poids et les seuils en utilisant
I’algorithme du gradient

»i
)

\ 4

A

Effectuer le calcul dans le sens direct
pour tous les exemples dans I’E

\ 4

Calculer dans le sens inverse les

Evaluer I"erreur gradients pour chaque poids et seuil

d’apprentissage

non

L’erreur desirée est
atteinte

@éter l’apprentissag

Effectuer le calcul dans le sens direct
pour tous les exemples dans Er

\ 4

Evaluer I’erreur de test comme
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o Y

N

Figure IV.3. Arbre de l'algorithme itératif de retropropagataml'erreur
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IV. Application a I'antenne rectangulaire

Depuis les années 70, de nombreux modeéles opt@téses pour la détermination de
la fréquence de résonance de l'antenne microrubetangulaire isotrope ou anisotrope,
monocouche ou multicouche. Ces modéles peuventkiseés en deux grandes catégories:
celle des méthodes analytiques simples tel queoldeta de la ligne de transmission dont la
précision est d'environ 5% et dont le domaine dédit& est limité aux substrats
électriquement mincedl{/h < 0.02, aveci, est la longueur d'onde dans le substrét shn
épaisseur) et les méthodes numériques rigoureebegtie la méthode des moments dont la
formulation est plus complexe et le temps de cadstilplus long. Les réseaux de neurones
peuvent rassembler la simplicité des modeles dgabd et la précision des modeéles
numeriques puisque une fois l'apprentissage effettudeviennent trés simples a utiliser et
leur précision dépend de la précision des exemylkseés lors de I'apprentissage. Ainsi, un
réseau MLP a été utilisé pour la modélisation ddréguence de résonance d'un patch

rectangulaire imprimé sur un substrat monocouatteape.
IV.1. Génération des données et choix de la struat neuronale

La premiere étape dans le développement d'un mo@elmnal est l'identification de
ses entrées et de ses sorties, pour I'antennerabaro rectangulaire isotrope monocouche
(AMRIM) la frequence de résonance dépend de quatr@metres qui sont les dimensions du
patchL et W, I'épaisseur du substratet sa permittivité diélectrique relative. Ainsi, le
ANN a développer aura quatre entrées qui oW, h et e, et une seule sortie qui est la
fréquence de résonange La deuxiéme étape consiste a définir un integvalbur les
données a générer et la distribution des pairesentsorties dans cet intervalle car le réseau
de neurone généralisera mieux si la qualité dbdidilonnage est meilleure et si les données
des exemples d'apprentissage sont variées. Dares gast on a choisl et L allant de 0.5
cm a 15 cmh allant de 0.01 cm a 0.6 cmagtallant de 1 a 15 couvrant ainsi toute la gamme
des dimensions utilisées pour ce type d'antenneméthode des moments procédure de
Galerkin a été choisie pour la génération des pettril'apprentissage et de test assurant ainsi
une bonne précision aux données générées. La Kiyudg montre la structure de l'antenne
considérée, les deux phases d'apprentissage atdidisation du modeéle neuronal développé

ainsi que ses entrées et sortie sont illustréeepdigures (IV.5a) et (IV.5b).
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Figure IV.4. Antenne microruban rectangulaire monocoucheagpetr
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Figure IV.5. Modeéle neuronal conventionnel pour la modélisatiera fréquence de
résonance d'une antenne microruban rectangulain@coache isotrope.

a) Phase d'apprentissage b) Phase de matdiis

Le dimensionnement du perceptron multicouche, qusiste a déterminer le nombre
de couches cachées et le nombre de neurones damsectouche, ne répond a aucune loi,
aucune réegle ni aucun théoreme. Cependant, setb@deeme de Cybenko [59, 62] un réseau
de neurones a une seule couche cachée ayant ltioforgigmoide comme fonction
d'activation et la fonction linéaire comme fonctidactivation des neurones de la couche de

sortie peut approximer n'importe fonction contiretebornée avec la précision souhaitée
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pourvue d'un nombre suffisant de neurones caclas. dterminer la structure neuronale
optimale pour la modélisation de l'antenne congelénous avons suivi cette démarche:
choisir un nombre restreint de neurones dans lzhewachée et augmenter ce nombre
jusqu'a I'obtention de la précision désirée lorsedt, si le nombre de neurones est trés grand

rajouter une couche cachée et recommencer avegrmbra de neurones restreint.

IV.2. Choix de l'algorithme d'apprentissage

Pour approximer une fonction hautement non linéaite que la fréequence de résonance
d'une antenne par un perceptron multicouche, lexcthe l'algorithme d'apprentissage est
crucial. Dans cette application nous avons écriprogramme en langage matlab basé sur
l'algorithme itératif de retropropagation. Ensuiteus avons utilisé les fonctions disponibles
sur Matlab Toolbox qui donne une grande variétégofghmes, certains sont du premier
ordre d'autres sont du deuxieme ordre permettatdiération de I'apprentissage en utilisant
la dérivée du second ordre de la fonction de ddotre choix s'est reposé apres plusieurs
tests sur lalgorithme du deuxiéeme ordre de Levenbkacquardt, vue le temps
d'apprentissage tres long du modele itératif quesrevons développé et la précision des

résultats obtenus en utilisant I'algorithme de Inbezg-Macquardt.
IV.3. Résultat et discutions

IV.3.1 En utilisant I'algorithme de rétropropagation

Une matrice de 6840 a été générée par la méttheslenoments, les lignes d'indices
impairs sont utilisées pour I'apprentissage etelgd'indices pairs pour le test. Pour s'assurer
de l'efficacité du modele neuronal développé, amdmombre de parameétres doit étre fixé a
savoir: le nombre de couches cachées, le nombreedmnes et les fonctions d'activation
pour chaque couche, le taux d'apprentissage, leemtorm, les valeurs initiales des poids et
seuils...etc. Pour y parvenir nous avons choisi unetsire neuronale MLP avec une seule
couche cachée ayant la fonction sigmoide commaditond'activation et la fonction linéaire
pour activer la couche de sortie, ensuite nous sedfectués l'apprentissage plusieurs fois

tout en variant un seul paramétre a la fois. Lesltats obtenus sont comme suit
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Influence du nombre de neurones

Le nombre de neuronds dans la couche cachée joue un réle crucial dacsrigble
de la capacité de généralisation du modéle neurBnéd valeur deV, est trop petite, alors le
réseau possédera peu de parameétres et ne peuttoapts les dépendances nécessaires a la
modélisation. A linverse, si la valeur @& est trop grande, le nombre de parameétres du
modele augmente et devient possible pendant laeptiaptimisation de modéliser certaines
dépendances qui ne sont que le fruit des fluctnsfwopres a I'ensemble d'apprentissage.
La figure (IV.6) montre l'erreur quadratique moyenracée pour 9, 17 et 28 neurones dans la
couche cachée. Ces valeurs ont été retenues paurried parce qu'elles donnent des valeurs
acceptables pour 'EQM en apprentissage et enltesemps nécessaire pour effectuer 50

itérations est de 230, 390 et 640 secondes regpewnt.

Influence du pas d'apprentissage et du momentum

La valeur du taux d'apprentissagea un effet significatif sur les performances du
réseau, si ce taux est petit l'algorithme conveeggement, par contre s'il est grand
l'algorithme risque de générer des oscillationd'ateeur autour d'une certaine valeur sans
jamais l'atteindre. Généralementoit étre compris entre 0 et 1 pour assurer laeaence
de l'algorithme vers une solution optimale. La fegylV.7) montre l'erreur quadratique
moyenne tracée pour différentes valeursudd’'EQM obtenue poup = 0.1 assure une
convergence plus rapide par rappogt & 0.01 ou u = 0.001 . L'influence du choix de la
valeur du momentum a peu d'influence sur la corererg comme le montre la figure (VI.8),

les EQMs obtenues pour les différentes valeurs @eant presque identiques.
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Figure IV.6. Comparaison de 'EQM pour des MLPs ayant 09, PBeteurones dans la
couche cachée, 4 neurones d'entrée et un seulneedecsortie.
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Figure IV.7. Comparaison de 'EQM tracée pour différentes valeur

du taux d'apprentissage et un momentum de 0.01.
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Figure IV.8. Comparaison de I'EQM tracée pour différentes valeur
du momentum et un taux d'apprentissage de 0.1.

IV.3.2 En utilisant matlab toolbox

La boite a outils de matlab pour les réseauxaleanes (en anglaiseural network
toolbox NNTB) est une structure hiérarchique relativemeainglexe. La fonction de
création d'un réseau est spécifique pour chaquelmal® réseau, pour le cas du perceptron

multicouche en utilise la fonctiomewff Elle s'écrit de la fagon suivante

net=newff(PR, [S1, S2,...,SNI], {TFIF2 ..., TFNI},BTF,BLF,PF);

Avec

PR: une matrice de tailleR2 des valeurs min et max du vecteur d'entrée P.
Si: nombre de neurones de la couche i pour leDdltlees.

TFi: fonction d'activation de la couchétgnsig’ par défaut.

BTF: fonction d'apprentissage par rétropropagattoainim' par défaut.

BLF: fonction d'ajustement de poids et selié&arngdm'par défaut.

PF: fonction de performancense'par défaut.

L'apprentissage s'effectue en appelant la fon¢teon comme suit: net=train(net,P,T).
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Pour le choix du pas d'apprentissage, le nombi@rations et 'lEQM a atteindre, on utilise

l'orthographe suivante:

net.trainParam.lr=0.01; % pour le pas d'apprergssa
net.trainParam.epochs=200; % pour le nombre ditéi:

net.trainParam.goal=1e-5; % pour 'EQM d'arrét.

Pour simuler le réseau créé on utilise la foncsiomdont I'orthographe est: T=sim(net,P).

Quant a la fonction d'activation on y trouve plusg dans notre cas on utilise la fonction
sigmoidetansig et la fonction linéairgerulin. Les algorithmes d'apprentissage disponibles
dans motlab toolbox les plus utilisés sont listagsdle tableau (IV.1). Pour I'ajustement des
poids avec la descente du gradient avec momentuutilee la fonctionlearngdm dans le
cas de la descente du gradient sans momentum e lgarngd. msereprésente I'erreur

guadratique moyenne commise par le réseau sueltitris des exemples d'apprentissage.

Tableau IV.1. Algorithmes itératifs existants dakkatlab Neural Network Toolbox

La fonction La méthode

Traingd Descente du gradient (DG)

Traingdm | DG avec momentum

Traingda | DG avec adaptation du pas Ic

Traincfg | Gradient conjugué (Fletcher-Reeves)

Traincgp | Gradient conjugué (Plak- Rébiere
Trainbfg | Quasi Newton (NQ)
Trainlm | QN Levenberg-Marquardt

Trainbr Regularisation Bayesienne

La figure (1V.9) illustre I'EQM tracée en fonatialu nombre d'itérations, cette figure
est obtenue pour une structure ayant une seuléheocachée de 9 neurones, l'algorithme
d'apprentissage est l'algorithme de Levenberg-lsliatjulL'apprentissage ne dure que 3.25
secondes 75 fois inférieure au temps enregistrégbgorithme décrit préecédemment, dans le

cas de 17 et 28 neurones le temps nécessairepeetitigsage est de 6.57 et 9.59 secondes
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respectivement. Cette vitesse d'apprentissagauesi tlutilisation d'un algorithme du second
ordre, toute fois un tel algorithme nécessite yraes mémoire considérable et le volume de

calculs nécessaires a chaque itération croit rapedé avec le nombre de paramétres du

réseau dus a l'inversion de larges matrices.

) Performance is 5.91189e-005, Goal is 1e-005
10 L] L] L] L] L] L} L} L} L)

107} 1

107} -

Training-Blue Goal-Black

10

10°

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Stop Training 50 Epochs

Figure IV.9. L'EQM tracée en fonction du nombre d'itérations
I'EQM d'arrét est fixée a 10

L'erreur accumulée sur I'ensemble des exemphlggpdntissage tracée en 3D en
fonction des dimensions du patch est donnée piaguee (1V.10) pour une matrice de 3420
exemples et par la figure (IV.11) pour une matmee 4860 exemples. Ces résultats sont
obtenus pour un MPL de 17 neurones dans la couati®ée ayant les fonctions tangente
hyperbolique et tangente sigmoide pour activen&gones de la couche cachée et la couche
de sortie respectivement. On constate sur cesefigarprésence des piques d'erreurs pour de
faibles valeurs d& etL qui représente la largeur et la longueur du patchespondants a de
grandes variations dans la fréquence de résonafggeut de nouveaux exemples dans ces

zones lors de l'apprentissage a permet d'élimiegaios piques. Les erreurs commises lors
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de la génération de données peuvent aussi éteeis® de certains piques puisque la méthode
spectrale utilisée dans notre cas engendre deddsisolutions non physiques. Ces erreurs ne
peuvent apparaitre que lors du test car l'algoethsie Maquardt-Levenberg, qui est un

algorithme itératif, utilise I'erreur globale consmisur tous les exemples se qui ne permet pas

de détecter ce genre d'erreur lors de I'appregissa

Bien que cette erreur est inférieure a 2% maisadele neuronal a 17 neurones dans
la couche cachée reste trés pauvre en génératisai@ui a nécessité I'ajout d'une deuxieme
couche cachée. Les caractéristigues du modele mauioal retenu pour la modélisation de
la fréquence de résonance de I'antenne considéméeésapitulées dans le tableau suivant

Tableau 1V.2: Caractéristiques du modele neuronal développé.

La caractéristique Sa valeur

Taille de la matrice d'apprentissage 4860 exemples
Taille de la matrice de test 3420 exemples
Nombre de couches cachées 02

Nombre de neurones 17

Fonctions d'activation Tansig, tansig, logsi
Le pasu, et le momentunmx 0.1, 0.9

Le nombre d'itérations 350
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I'apprentissage est réalisé sur une matrice de d8émples.

1
Figure 1V.10. L'erreur accumulée tracée en fonction des dimessiorpatchlif/, L),
I'apprentissage est réalisé sur une matrice de 84@Mples
Figure IV.11. L'erreur accumulée tracée en fonction des dimessio patchlif/, L),
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Dans le tableau (IV.3), nous comparons nos résuttatenus par la méthode spectrale
et le modele neuronal avec ceux rapportés par Ablebdal.. Pour mieux illustrer I'efficacité
de cette modélisation neuronale nous avons tratédaence de résonance obtenue par trois
modéles différents en fonction de I'épaisseur @disda méthode des moments (MOM), le
modele de Wolf modifie (MWM) et le modele neuroffaigure 1V.10). La méthode spectrale
nécessite au moins une minute et trois valeursaliet qui doivent étre minutieusement
choisies pour le calcul de la fréquence pour champrabinaison de parametres d'entrées
tandis que le modéle neuronal peut calculer ingta@rhent plusieurs fréquences a la fois

pour plusieurs combinaisons de parametres d'esar@geaucune valeur initiale.

Tableau IV.3: Comparaison de fréquence de résonance avec déatede la littérature
Cas isotroped,. = 2.33 H; = 0.3175 cm).

W (cm) L (cm) Fréquence de résonance (GHZ)

Mesurée [21] Calculée [21] MOM ANN

4100 4.140 2.228 2.245 2.285 2.285

6.858  4.140 2.200 2.221 2.218 2.230

10.800 4.140 2.181 2.204 2.209 2.173

11.049 6.909 1.344 1.347 1.349 1.344
4.95

4.9F

4.85F

4.8F

4.75F

4.7F

4.65F

Fréquence en Ghz

4.6F

4.55F

4.5F

4.45

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Epaisseur du substrat en cm

Figure 1V.12. La fréquence de résonance tracée en fonctiogp@d'seur du substrat

calculée par différents modelds£€ 2 cm, W = 3 cm, &, = 2.33).
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V. Astuces pour I'amélioration des performances d'uiRNA

Pour développer un modele neuronal optiplakieurs astuces on été proposées dans la

littérature, celles que nous avons utilisées et doas avons prouvé l'efficacité sont:

> A chaque itération, il importe de permuter I'ordee présentation des exemples pour
réduire la probabilité qu'une séquence de donngesées qui nous garde prisonnier
d'un minimum local. En effet, cette permutation emdye des trajectoires différentes
dans l'espace de parameétres permettant d'amepgreldissage sur des minimums
locaux différents [59, 82].

» Utilisation d'un RBF (réseau a fonction de baseatayl pour le choix du nombre de
neurones, en effet ce type de réseau disponibleNslirB donne le nombre de
parametres ajustés a chaque itération ce qui petendéterminer le pourcentage de
parametres ajustés a la fin de I'apprentissageétbau qui ajuste plus de 90% de ses
parametres nécessite un nombre supplémentaireudenas cachés, si ce chiffre est

inferieur a 65% il faut supprimer certains neusonachés [59].

> Effectuer l'apprentissage plusieurs fois permetiéeuter I'algorithme d'optimisation
des poids en diverses positions de I'espace dedbles d'entrées et d'initier les poids

et les seuils avec des valeurs différentes a chapjientissage.

> L'utilisation du tracé tridimensionnel de l'erreagcumulée lors de l'apprentissage et
le test permet de déterminer quelle partie de l&ioead'apprentissage nécessite le
raffinement du pas d'échantillonnage. Cette déneapgrmet de démarrer avec un

ensemble d'apprentissage restreint et de |'étesadiva les besoins.

VI. Conclusion

En raison de leurs propriétés d'approximationvenselle et de parcimonie, les
perceptrons multicouches sont un outil tres efficgour la modélisation des circuits

hyperfréquences telles que les antennes microrubans
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Le prix a payer réside dans le fait que, la sarté&ant pas linéaire par rapport aux
parametres d'entrées, l'estimation des poids efssexige la minimisation itérative d'une
fonction du colt qui possede des minimas locauRutte inconvénient majeur est la
dépendance de l'efficacité du modéle neuronal dsiqurs paramétres qui ne peuvent étre
choisis qu'expérimentalement. Mais, une fois dégymole modele neuronal devient un outil

de modélisation "boite noire" efficace, précis amt&iné et facile a utiliser.

Cette efficacité a été prouvée via la modélisatlerla fréquence de résonance d'une
antenne microruban rectangulaire monocouche isetpgp des modéles neuronaux issus de
différents algorithmes d'apprentissage en occuereoeux mis a disposition par les

concepteurs de matlab toolbox.
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Chapitre V: Réseaux de neurones basés sur les smamzes EM, applications

[. Introduction

L'utilisation des ANNs comme outil de modélisatidoite noire des antennes
microrubans en particulier et des circuits hypejiience en général nécessite la génération
de larges matrices pour l'apprentissage et ledeses derniers. En effet, les relations entre
les caractéristiques de ces circuits et leurs petras physiques et électriques sont dans la
majorité des cas hautement non linéaires ce quessée de larges matrices. Cependant la
génération des données par mesures électromageeetigst tres codteuse, la modélisation
numérique quant a elle est complexe et nécessiespace mémoire et un temps de calcul
considérables. Pour y remédier a ces problémespaecaux modeles neuronabasés sur
les connaissances électromagnétiqoes été proposés pour la réduction de la tailldade
matrice apprentissage sans détériorer la préciflans ce chapitre, nous allons exposer ce
type de modeéles et donner trois applications, lempre pour l'analyse de l'antenne
microruban rectangulaire anisotrope a gap d'airdduxiéme pour l'analyse de l'antenne
circulaire monocouche isotrope et dans la troisi@mes procéderons a la synthese de cette

derniére.
Il. Réseaux de neurones baseés sur les connaissancegrélmagnétiques

Les réseaux de neurones conventionnels décnits l@achapitre précédent, appelés

aussiapproche boite noirggnt les inconvénients suivants [82-85]:

» Temps nécessaire a la génération de suffisammerdrdples pour I'apprentissage, la
validation et le test est tres long et colteux.

» Pauvre pouvoir de généralisation lorsque les demrsbnt situées a l'extérieur de
I'intervalle des exemples d'apprentissage ou paaswgoir d'extrapolation.

» Taille de la matrice d'apprentissage nécessaifaparoximation d'une fonction
augmente exponentiellement avec le rapport entnerebre de parametres d'entrée et

la finesse de celle-ci.

Ces limitations de l'optimisation neuronale cortiannelle peuvent étre levées par
I'introduction de connaissances électromagnétidisgonibles sous forme de fonctions semi
analytiques ou de formules empiriques dans le peased'apprentissage du modele neuronal.
Il existe deux maniéres pour introduire ces corgaaises lors du développement du réseau de
neurones: la premiére par un prétraitement degentte maniére a diminuer la non linéarité

ou a simplifier la relation entrées/sorties désiraemodéliser, les principales méthodes de
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cette catégorie sont la méthode hybride EM-ANN &tnhéthode de l'entrée connue
préalablement PKI, la deuxiéme maniere est l'intctidn de ces connaissances directement
dans la structure interne du réseau de neuronesrnéthode est appelée réseau de neurones
basé sur les connaissances électromagnétiques KBNN.

Méthode hybride EM-ANN

Dans la méthode hybride EM-ANN ou la méthode déferginces, la connaissance
électromagnétique sous forme d'une formule empariou semi analytique est utilisée pour
générer la différence entre les sorties d'un madgbeireux et celles du modele approché que
représente cette formule qui est dans la majog ahs peu précise et dont le domaine de
validité est limité. Un réseau de neurone est émattilisé pour modéliser cette différence,
lors de l'utilisation la difféerence générée pardseau de neurones est ajoutée a la sortie du
modele approché pour constituer la sortie du mobgleide. En étant plus simple que la
relation initiale, la modélisation de la difféerent@ns certains cas nécessite moins de données
d'apprentissage pour une méme précision [84, 88]sthéma bloc de cette méthode est
donné par la figure (V.1a).

Méthode de I'entrée connue préalablement

La seconde méthode est connue sous le norta deéthode de l'entrée connue
préalablemen{en anglaigrior knowledge input methodPKI), dans cette méthode la sortie
du modele approché est utilisée comme entrée suppldire au modéle neuronal. Par
conséquent, la relation & modéliser par le réseanedirones est entre la sortie du modele
approché et celle du modéle rigoureux (Figure \..O@tte méthode permet la simplification
de la relation entrées /sorties désirées et dondirtanution de la taille de la matrice
nécessaire a l'apprentissage. Il a été rapporté B8] que la méthode PKI donne des
résultats plus satisfaisants que la méthode hylEMeANN puisque la différence ne peut

étre toujours plus simple que la relation initiale.
Méthode des réseaux de neurones basés sur les desaaces

Dansles réseaux de neurones basés sur les connaissiinstge par la figue (V.1c)
(en anglaisknowledge-based neural netwoklBBNN), la connaissance électromagnétique
sous forme de formule empirique ou semi analytiegteutilisée comme fonction d'activation
pour certains neurones appel@surones de connaissancdgses réseaux qui he sont pas

complétement connectés ne peuvent utiliser legithigoes d'apprentissage standards tel que
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l'algorithme de retropropagation. Les réseaux KBidiMnent plus d'information concernant
le probléme électromagnétique pour lequel ils simteloppés, de ce fait ils ont plus de

pouvoir d'extrapolation et nécessitent moins denden d'apprentissage [84-86].

Il existe d'autres approches basées sur la caploigrale I'espace en anglapace
mapping SM et qui ont été largement utilisés dans la nisdébn de circuits

hyperfréquences.
Formules Modal
.. odele
X » empiriques X— igoureux > Y
,| Modele ya | RNA L »~ Y
rigoureux || Formules |78,
empiriques |
. W/
L 5 RW — =~ Ay
W#
(a) (b)
Modele
X . >
rigourew y

/ KBNN\

Formules
empiriques
Couche Couche de >~y
d’entrée hal sortie
> R}%&
\ 7 )

v/
()

Figure V.1. Apprentissage des réseaux de neurones basé&s sarinaissances
électromagnétiques. a) réseau hybride EM-ANNgbgau PKI, c) réseau KBNN.
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lll. Réseaux de neurones pour la synthese

Au lieu d'étre passivement utilisés comme modetées noires pour la modélisation,
les ANNs peuvent aussi étre utilisés pour créerdesign en utilisant un processus
d'apprentissage modifié appelée la modélisatioarsde [73, 80-82, 87]. Dans ce processus
le réle des entrées et des poids sont inversés dla@ premiére phase dite d'analyse un
réseau de neurones conventionnel est développél'approximation d'une fonction. Poids
synaptiques fixés, une deuxieme phase utilisdgotidhme de retropropagation est entamée
pour l'ajustement cette fois du vecteur des estd&emaniere a reproduire la sortie désirée,
cette phase est appelée la synthese ou la modiigatersée. La loi d'adaptation utilisée est

donnée par

- OE V.1
Xp =Xi—1 ox; V.1)
Avec x; et x; est la valeur d'entrée courante et la suivantpestivement,n le pas

d'apprentissage €f la fonction du codt.

La phase de modélisation est caractérisée parllgicso unique, par contre dans la
phase de synthése plusieurs solutions peuventéegigbour une méme combinaison du
vecteur des entrées limitant ainsi I'efficacité cééte démarche. En effet, différentes valeurs
initiales du vecteur des entrées engendrent diffésesolutions. Le deuxieme inconvénient
réside dans le fait que tous les éléments du veetgtnée sont ajustés simultanément, dans
certains problemes de conception telle que la rebkee des dimensions du patch
rectangulaire pour une fréequence d'opération etnstrat predéfinis on désire ajudiest W

uniquement.

Une deuxieme approche a été utilisée avec sypmada conception ou le design des
antennes microrubans consiste a inter-changerirterédéments des vecteurs entrées et
sorties [62, 73, 82]. L'intérét de cette approdwde dans le fait que la plus part des relations
modélisées en hyperfréquences n'ont pas une fonicierse directe et si elle existe elle ne

peut étre déterminée que d'une maniére itérative.
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IV.  Application a I'antenne rectangulaire et circulaire

IV.1. Calcul de la fréquence de résonance d'une agrine microruban rectangulaire avec

ou sans gap d'air imprimée sur un substrat isotrop@u anisotrope

Le calcul de la fréquence de résonance d'un pagctangulaire imprimé sur un
substrat isotrope nécessite quatre entrées quiedimensions du patdhet W, la hauteur
du substraH,; et sa permittivité relative,.. Le temps nécessaire a la génération des matrices
d'apprentissage et de test par la méthode speesalérés long (plus d'une minute pour
chaque exemple). Avec l'introduction d'un gap diaithauteur ajustablél, entre le substrat
et le plan de masse le nombre d'entrées augmeam#aif®ment si nous diéserons prendre
I'anisotropie uniaxiale du substrat en compte danittivité relatives,. devra étre remplacée
par le tenseur de permittivité, = diag(&,y, Erx) Erz), AVECE,, €t &, SONt les permittivités

diélectriques relatives selon les axest z respectivement (Figure V.2).

Avec l'augmentation du nombre de parameétres phgsi@t géométriques, le nombre
d'entrées du réseau augmente, augmentant de ck fiwllle de la matrice nécessaire a
lapprentissage. Compte tenue des différentesragmtdes parametres additionnels, la
génération de données devient plus compliquer, alt@gnative aux réseaux de neurones

conventionnels s'avere nécessaire.

Figure V. 2. Géométrie de I'antenne microruban rectangulgiaa@taun gap d'air de hauteur

H, imprimée sur un substrat anisotrope d'épaissgur

Un réseau de neurones basé sur les connaissgleceé®magnétiques a été proposé
pour la résolution de ce probleme. Une hauteurcefie du substrat et une permittivité
relative effective ont été déterminées empiriquernpenr le cas d'une antenne isotrope a gap
d'air et le cas d'une antenne monocouche anisetrafiilisés dans le tenseur spectral de

Green d'une antenne monocouche isotrope, Ces paeamélonnent des résultats aussi
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proches que possible de ceux calculées en utilisanfonctions de Green appropriées a

chaque cas.

> Pour le cas isotrope a gap d'air, la permittivisdattrique relative effective,., donnée
dans [19, 22] a été utilisée pour la déterminatienla hauteur effective du substrat

H,. Les valeurs obtenues pour ces deux parameétré&s son

c _ Ep. (Ha + Hd) (V 2)
re (Hd + Ha'ET) .
H, = Hy + Hy.\[&, (V.3)

»Pour le cas uniaxialement anisotropg, donnée dans [51] a été utilisée pour la

détermination de,. Les valeurs obtenues sont:

Ere = &rz (V- 4’)
H,=H; |— (V.5)

Les fréquences de résonances obtenues en utilesmaparametres effectifs ont été
comparées a celles calculées par la méthode sigeetratilisant I'erreur relative calculée par
la formule suivante:E = 100 X |frsp — fresp|/frsp, avecf.s, et fr.sp sont les fréquences de
résonances calculées par la méthode spectrale emdthode spectrale effective
respectivement. La méthode spectrale effectiveisatiles parameétres effectifs donnés
préecédemment dans le tenseur de Green du miliee@eoanhe isotrope.

Les valeurs de l'errew obtenues pour des patchs de différentes dimensgibdss

substrats de difféerentes épaisseurs et permitigib@t les suivantes:

»> e<05% pour H/A<0.02 (substratélectriquement mince ).
» e<2% pour H/A>0.02 (sustratelectriquement épais ).

Avec A est la langueur d'onde dans le diélectrique déehal = H,.

Cette erreur est inférieure a celle enregistréatgisant le modele de Wolf modifié

compareé a la méthode spectrale pour la totalitcdgsonsidérés.
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W R >
L o~ >
H Modcle
Ha_‘ ® : rigoureux fr
‘ MoM >
Erx o >
£I’Z -
Modele L
approximatif |  Modele :f
— (équations 1 et H neuronal  ——pp T
L »| 2oulet4) —e——pf MLPI7DT
> | fe

Figure V.3. Modele neuronal combiné avec les connaissancesriiiiné par la méthode
spectrale pour le calcul de la fréquence de résEndiin patch rectangulaire avec ou sans

gap d'air et imprimé sur un substrat isotrope dexialement anisotrope.

W ° * >
L g [ ] .
Model
Ha . - - . odele f
Hd ® ° p| ligoureux r
MoM ’
€ ix ® . >
&, * -
—
_> < — > P~
Mod¢le ~f
— .o —®»  Modele > T
approximatif ———> onal
—.,
(MWM par : MLP
- exmple) f *

Figure V.4. Modele PKI tel qu'il a été proposé par Gupta emérpar la méthode spectrale
pour le calcul de la fréquence de résonance d'tol pactangulaire avec ou sans gap d'air et

imprimé sur un substrat isotrope ou uniaxialemeigarope.
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En utilisant la méthode des moments procédure alerkin, des matrices de 4860 et
3200 exemples ont été générées pour l'apprentissalge test respectivement. Un réseau
MLP ayant deux couches cachées de 17 neuronesctansie couche et l'algorithme de
Levenberg-Marquardt pour I'apprentissage a étéldppé. Les différentes entrées et sortie
du modele neuronal sont illustrées par la figure3YVla figure (V.4) a été tracée pour
montrer clairement la différence entre I'approctiésée dans cette étude et celle du modele

PKI tel qu'il a été proposé par Gupta.

Plusieurs stratégies ont été adoptées pour lactiédudu temps d'apprentissage et
I'amélioration de la précision du modéle neuror@aletbppé telles que le prétraitement des
entrées et sortie, la redistribution d'une mangdgatoire de la matrice d'apprentissage a
chaque itération de calcul et la génération de eaux exemples d'apprentissage la ou
l'erreur de test est inacceptable (faibles paraseagjeométriques et physiques de I'antenne
provoquent de grandes variations dans la fréequetheegsonance dont la nécessité d'un pas

d'échantillonnage plus fin).

Les figures (V.5) et (V.6) montrent les résultats obienpar le modele neuronal et la
méthode spectrale effective comparés a ceux obfmrda méthode spectrale et le modeéle de
Wolf modifié pour un patch rectangulaire imprimé sm substrat isotrope a gap d'air et un
substrat uniaxialement anisotrope sans gap d'@pewtivement. Le temps de calcul
enregistré par la méthode spectrale pour chaguewed'entrée dépasse une minute dans la
majorité des cas, il dépend étroitement de troiswa initiales nécessaires a l'algorithme de
Muller utilisé pour la résolution de I'équationégtale. Le modéle neuronal développé donne
la frequence de résonance instantanément mémeu'lamstyi présente plusieurs vecteurs
d'entrées a la fois. L'autre grand avantage de egproche est la réduction considérable de

la quantité de données nécessaires a l'apprergissag
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Figure V.5. Variation de la fréquence de résonance d'une aatericroruban a
gap d'air en fonction de la hauteur du gap calcpéeglusieurs modeles.
(W =15cm,L =1cm,¢&, = 2.35,H; = 0.4 mm).
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Figure V.6. Variation de la frequence de résonance d'un patthmgulaire en
fonction de I'épaisseur du substrat pour le ceotddpie, anisotropie uniaxiale

négative et positive calculée par différents maslg = 1.5 cm, L = 1 cm).
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IV.2. Analyse de I'antenne circulaire isotrope

Pour effectuer une comparaison entre les modedesonaux conventionnels et les
modeles basés sur les connaissances électromaggtigpus avons choisi de modéliser la
fréquence de résonance de l'antenne circulaire cooicbe isotrope. La géométrie de base de
ce type d'antenne est donnée par la figure (V.€}teCstructure a fait I'objet d'un grand
nombre de travaux de recherche, certains sont tmgedes modeles intuitifs simples et
d'autres plus élaborés utilisent la méthode spectigoureuse [17, 19, 20, 23, 43, 46, 49].
Notre but n'est pas la modélisation de la fréqueleceésonance de cette antenne elle-méme
mais d'effectuer une comparaison entre le réseal ktinventionnel, le réseau EM-ANN
hybride et le modele PKI en terme de taille desices nécessaires a l'apprentissage et de la
précision de ces derniers. Le réseau KBNN qui ‘est pas entierement connecté et donc ne
peut utiliser les algorithmes d'apprentissage digpes ne sera pas objet de cette

comparaison.

gl”

Figure V.7. Géométrie de I'antenne microruban circulaire igmro

La modélisation neuronale basée sur les connaissa@lectromagnétiques nécessite
deux modeles pour la génération des matrices @apgsage et de test, un premier modele
dit rigoureux mais dont le temps de calcul est ke@se ou colteux et un deuxieme modeéle
analytique simple mais ayant un domaine de validiséreint ou peut précis. Dans notre cas,
on a utilisé le modele de Wolff modifié comme miedégoureux et le modéle de la cavité
comme modéle empirique ou approché. La méthode ol Wodifiee a été choisie comme
modéle rigoureux au lieu de l'utilisation de la hugte spectrale pour deux raisons. La
premiéere est le temps nécessaire pour la génémgigrandes matrices pour l'apprentissage
et le test par cette derniére. La deuxiéme caude esssibilité d'existence de solutions non
physiques qui provoquent la divergence des progrmsneh qui ne sont pas faciles a détecter

dans des matrices de milliers de lignes.
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IV.2.1 GENERATION DE DONNEES
» Pour le modele approché, la fréquence de résoranpatch circulaire est calculée par la

formule suivante

C]mn

= 2macrper

(V.6)

Avec:
c est la vitesse de la lumiére dans le vide.
&, est la permittivité diélectrique relative du subst

Jmn €St lam®™e zéro de la dérivée de la fonction de Bessel ddréon. Pour le mode
dominantTM,;: J;; = 1.84118.

a.rr €st le rayon effectif du patch circulaire di albatéement des lignes des champs

électromagnétiques sur les bords du patch, ilastl@ en utilisant la formule suivante:

Qopp = a\/l + nzazr |1og (%) +1.7726| (V.7)

Avec H est la hauteur du substrat.
» Pour le modéle rigoureux, la fréquence de résonastealculée en tenant en compte de
la constante diélectrique dynamique, cette fregaest donnée par

C]mn

ﬁ, =
27Taeff1 / Srdyn

(V.8)

Avec
£rayn €St la permittivité dynamique introduite par W¢##], elle dépend du rayon de

I'élément rayonnant, de la permittivité du substiat sa hauteur et de la distribution

des champs du mode en question. Elle se déterminslisant la formule suivante
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_ Cdyn (5)

= V.9
gdyn Cdyn (50) ( )

Et

Cayn(€) est la capacité dynamique totale du condensateuméef par le patch
conducteur et le plan de masse séparés par urrautigépaisseutl et de permittivité
relativee,. Cette capacité tient compte des champs débordantss bords du patch.

Cayn(£o) est la capacité dynamique totale obtenue en regaplde substrat par I'air.

Cdyn(g) = COdyn(E) + Cedyn(g) (V.10)
Avec Cyqy, (€) est la capacité principale du mode domin@h11, reliée a la capacité
statigue du patch sans tenir en compte des ligneshamps débordantes par la
formule suivante:
Coayn(€) = 0.3525. Cospar(e) (V. 11)

Costat(8) = gogrnaz/H (V.12)

Et Ce.qyn(€) représente la capacité frangeante du mode domigismest donnée par

1
Cedyn(g) = E Cestat (€) (V.13)

grgoma’ 2H a H 1/2
Costar () = {1 S [log (557) + (415 + 177) +— (0268.2, + 1.65)]} (V.14)
T

Cayn(&o) s'obtient de la méme maniére que poyy, (¢) en remplacant, par 1 dans

les formules (V.10) jusqu'a (V.14).

1/2

H[l (a)+(141 + 177+ 20,268 +165]} V.15
— og SH 41. ¢, . a(. L& .65) (V.15)

Aeff= a{l +
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Cette methode appelée la méthode de Wolff modvfigel'introduction der,rr donnée
par Chew dans les formules de Wolff, elle donne rdssiltats avec une bonne précision y
compris pour le substrat électriquement épais.

Deux matrices de 2880 exemples chacune sont génpes le modeéle rigoureux et le
modele approché pour l'apprentissage et deux amaésces de 2160 exemples pour le test
couvrant les dimensions et les permittivités s pour les antennes microrubans

circulaires.
IV.2.2 Développement des différents modeles et coamaisons

Trois modeles neuronaux ont été développés poarol@elisation de la fréquence de
résonance de l'antenne microruban circulaire mandu isotrope: un modele MLP pour la
méthode de Wolff dont on se référera par MNW, wdébte neuronal hybride (MNHB) et un
modele neuronal PKI (MNPKI). Dans les modeles MNetBVINPKI on a utilisé seulement
le tiers de la matrice apprentissage (2880 exengles un saut de 3 lignes ce qui fait un
total de 960 exemples d'apprentissage). Tous ledel®® ont une seule sortie qui est la
fréquence de résonance, deux couches cachées deeutbnes dans chacune d'elles.
L'apprentissage est effectué en utilisant l'alpané de Levenberg- Macquardt pour tous les
modeles développés avec 800 itérations de caled.dutres parameétres de chaque modele
sont donnés dans le tableau (V.1). On constatempd d'apprentissage nettement inferieur
dans le cas des modeles basés sur les connaisstarieemagnétiques vue la réduction de la
taille d'apprentissage de 66%. Le modéle PKI a gistré un temps d'apprentissage
légerement supérieur au temps enregistré par le€mdybride vue I'entrée supplémentaire

de ce dernier ce qui représedtg 256 éléments de plus a calculer.

Tableau V.1: Différents parametres des différents modéles newrodéveloppés.

Modéele MNW MNPKI MNHB
Taille de la matrice apprentissage 2880 960 960
Taille de la matrice de test 2160 2160 2160
Nombre d'entrées 3 4 3
EQM d'arret 10° 10° 10°
Temps d'apprentissage 790 ms 355 ms 338 ms

L'apprentissage a été effectué une vingtaine eplour garantir des valeurs initiales

tres difféerentes a chaque nouvel apprentissage ehaxun des modeles neuronaux
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développés. La figure (V. 8) illustre la fréequemiegerésonance d'un patch circulaire de rayon
39.75 mm imprimé sur un substrat de permittivité 4.55 emcfmn de la hauteur du substrat.
Sur ce graphe on constate que le modéle neuror@idey modélise le mielleux cette
fonction. Des tracés en 3D des erreurs accumul@dssexemples d'apprentissage et de test
en fonction du rayon de I'élément rayonnant cilicella et de la permittivité du substrat,

sont utilisés pour trier ces modeéles. Seuls cewantayne erreur d'apprentissage et de test
inférieur a 1% ont été retenus. Les meilleurs tasbbtenus pour les trois cas étudiés sont
données par les figures (V.9) a (V.11).

Dans le cas du modéle neuronal conventionnel MMN¥gtié par les figures (V.9a) et
(V.9b), nous avons enregistré une erreur d'apmsage inférieur a 0.4% et une erreur de test
de 0.6% avec quelques pics de 0.8% pour des pdé&chsyons inferieurs ou égales a 2 cm,
ceci est d0 a des variations tres importantes de2tpence de résonance pour de faibles
variations dans le rayon du patch. Ces pics peugtmt éliminés en utilisant un pas
d'échantillonnage plus fin dans cette zone, la m&mese a été constatée lors de la
modélisation de la fréequence de résonance du patthngulaire. Une deuxieme approche a
été proposé dans [59, 71] qui consiste a étudeedes modeles approchés la sensibilité de la
fonction a modéliser a chacun de ses parametragéabepour déterminer préalablement des
pas adéquats, cette approche permet dans le g@ndeation de données trés lente ou trés
couteuse d'éviter des zones d'erreur intolérablatibsant des pas trés grands ou de générer
trop de données lorsque les pas sont tres finsdiffarence entre l'allure de l'erreur
d'apprentissage et celle de test peut clairememirarole phénoméne de sur-apprentissage
qui se traduit par une erreur d'apprentissagefaéible mais une difficulté a généraliser ou
une erreur de test plus grande chose constatélaamme concernant les patchs de rayons
petits sur les figures (V.9a) et (V.9b).

Bien que l'apprentissage soit effectué sur lesto la matrice générée, le modéle
neuronal PKIl illustré par les figures (V.10a) et1®b) a enregistré une erreur d'apprentissage
et de test inférieures a 0.6% sur la totalité dasxdnatrices. La similitude constatée sur les
deux tracés est due au faite que I'apprentissdgdfestué sur le tiers mais l'erreur est tracés
sur la totalité de la matrice ce qui fait que eedérreprésente I'erreur de test et d'apprentissage
en méme temps et que le tracé de l'erreur de éedorce le résultat obtenu pour des
parametre d'entrées totalement différents de ctlis€s dans le premier tracé.

L'erreur enregistré lors de l'apprentissage estedtidu modele neuronal hybride est
nettement inférieure a 0.2% pour les deux cas @t lactotalité de ces deux matrices comme

le montrent les figures (V.11a) et (V.11b). Ceci meut se traduire par une efficacité
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supplémentaire de ce modele par rapport aux deusigrs, mais par la nature de la fonction
approximée par ce modele. En effet les différemcdes les sorties du modele de la cavité et
celles du modéle de Wolff sont tés petites et swriorsque il s'agit d'une antenne
électriquement mince. La fréquence obtenue ersatitile MNHB est la somme de la sortie
du modéle neuronal et la frequence obtenue esaiilla méthode de la cavité qui représente
une bonne approximation dés le départ.

Dans le tableau (V.2), nous avons reporté desuémrécps de résonance mesurées et

reportées dans différentes références pour desregeyant des rapportlriz'/g1 ) différents.
g

Ces fréquences ont été comparées dans le tabledud\telles calculées par le modele de
Wolff, le modéle de la cavité, le MNW, le MNPKI ket MNHB et voici ce que nous avons
constaté:

» En comparaison par rapport aux fréquences mesutéesur relative maximale
enregistrée en utilisant le modele de Wolff esdb2% et une moyenne de 0.639%
pour les 18 patchs considérés. L'erreur a dépdssedans le cas des patchs 2,3 et 12.
Les fréquences calculées par la méthode de |laécanitenregistrées une erreur relative
maximale de 3.263%, une moyenne de 1.019% et egtar a été supérieure a 1 pour
les patchs 2, 3, 11, 12, 13, 16 et 17. Ces patmhispgesque tous électriquement épais
et donc situés a l'extérieur du domaine de valiit€ette méthode. En plus les mesures
ont été effectuées dans différentes conditions dawec différentes erreurs
expérimentales.

» En comparaison par rapport au modele de Wolff ques ravons choisi comme modéle
rigoureux pour la génération des données, les émaps calculées par le modéle de la
cavité ont enregistrées une erreur relative maxntd 2.501%, une moyenne de
0.729% avec une erreur relative supérieure a 1% lpe patchs 1, 11, 13, 16, 17 et 18.
Concernant les modéles neuronaux, I'erreur relamia®imale est de 0.977%, 0.948%
et 0.917%, I'erreur moyenne pour les 18 patchd@§t.229%, 0.424% et 0.416% pour
le MNW, MNPKI et le MNHB respectivement. Le modelaeuronal conventionnel
MNW a enregistré le meilleur résultat en terme dewr moyenne cependant vue le
faite que les modeles basés sur les connaissalect®éagnétiques ont été développé
par seulement le tiers de la matrice d'apprentissieg erreurs inférieurs a 0.5% sont

trés acceptables.

Avec une précision de 0.5% pour tous les inteegatle données considérées et t une

réduction de66 % de la taille de la matrice d'apprentissage induig@in considérable en

90



Chapitre V: Réseaux de neurones basés sur les smamzes EM, applications

terme du temps nécessaire a la génération des emreiédu temps d'apprentissage les
modeles neuronaux basés sur les connaissancesmiEaghétiques constituent réellement
une alternative a la modélisation neuronale coneenelle surtout lorsque les données sont
générés par des méthodes trés complexes et ttes kefle que la méthode spectrale ou par

une méthode tres couteuse telle que les mesus@@gnétiques.

1.045

MNW

* AN O

Fréguence de résonance en Ghz

101 ! ! ! ! ! ! ! !

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Hauteur du substrat en mm

Figure V. 8. Fréquence de résonance d'un patch circulaire @@ B8y75 mm imprimeé sur

un substrat isotrope de permittivité 4.55 en fanctie la hauteur.
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erreur surfacique sur la matrice d'apprentissage

epsr

aencm

epsr

aencm

(b)

a)

Figure V.9 Tracé 3D de I'erreur accumulée par le modéle MLPW,

sur les exemples d'apprentissage, b) sur les ersrdpltest.
92



Chapitre V: Réseaux de neurones basés sur les smamzes EM, applications

erreur surfacique sur la matrice d'apprentissage

E %

3 BN Cm epsr

(a)

erreur surfacigque sur la matrice de test

E %

& BN Cm

Bpsr

(b)

Figure V.10. Tracé 3D de I'erreur accumulée par le modele MNPKI

a) sur les exemples d'apprentissage, b) sur lespgs de test.
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(b)

Figure V.11.Tracé 3D de l'erreur accumulée par le modele MNHB,

a) sur les exemples d'apprentissage, b) sur lesp@&e de test.
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Tableau V.2: Fréquences de résonances mesureées et reporteafifttarates références

pour des patchs circulaires isotropes.

2e

Ref. Numéro| a (mm)| H(mm)| & |H/A, | Fréquence mesurg

du patch Ghz

[Losada] 1 1.9698| 0.4900| 2.43 | 0.07 25.600
2 3.9592| 0.4900| 2.43 | 0.03 13.100

3 5.8898 | 0.4900| 2.43 | 0.02 8.960

4 8.0017 | 0.4900| 2.43 | 0.02 6.810

5 9.9617 | 0.4900| 2.43 | 0.01 5.470

[Itoh] 6 7.4000| 1.5875| 2.65 | 0.06 6.634
7 8.2000| 1.5875| 2.65 | 0.05 6.074

8 9.6000| 1.5875| 2.65 | 0.05 5.224

9 10.700| 1.5875| 2.65 | 0.04 4.723

10 11.500| 1.5875| 2.65 | 0.01 4.425

[Losada] 11 4.7752| 1.1938 | 10.00| 0.07 5.455
12 7.1628 | 1.1938 | 10.00| 0.05 3.650

[Abboud] 13 7.7000 | 2.3500| 4.55 | 0.08 4.945
14 10.400 | 2.3500| 4.55 | 0.06 3.750

15 20.000| 2.3500| 4.55 | 0.03 2.003

16 29.900 | 2.3500| 4.55 | 0.02 1.360

17 39.750| 2.3500| 4.55 | 0.02 1.030

18 49.500| 2.3500| 4.55| 0.01 0.825
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Tableau V.3: Fréquences de résonances mesurees et calculééz gaiGlifferentes

meéthodes pour les patchs circulaires isotropesoréggpdans le tableau V.2.

No. du | Fréquence M. de M. de MNW MNPKI | MNHB
patch | mesurée | Wolff Cavité
1 25.600 | 25.4827| 25.7554 | 25.7276 | 25.7245| 25.7165
2 13.100 | 13.3918| 13.4313| 13.2905| 13.3627| 13.3621
3 8.960 9.1751 | 9.1182 | 9.1967 | 9.1789 | 9.1871
4 6.810 6.8258 | 6.7801 | 6.8444 | 6.8151 | 6.8596
5 5.470 5.5157 | 5.4792 | 5.5279 | 5.5497 | 5.5416
6 6.634 6.6463 | 6.6786 | 6.6399 | 6.6849 | 6.6864
7 6.074 6.0494 | 6.0631 | 6.0438 | 6.0469 | 6.0576
8 5.224 5.2281 | 5.2232 | 5.2248 | 5.2571 | 5.2346
9 4,723 47242 | 4.7118 | 4.7227 | 4.7454 | 4.7609
10 4.425 44148 | 4.3991 | 4.4142 | 4.4389 | 4.4124
11 5.455 5.4649 | 5.6016 | 5.4115 | 55048 | 5.4969
12 3.650 3.7541 | 3.7691 | 3.7526 | 3.7615 | 3.7653
13 4.945 49381 | 5.0005 | 4.9374 | 4.9830 | 4.9712
14 3.750 3.7435| 3.7489 | 3.7402 | 3.7647 | 3.7567
15 2.003 2.0092 | 1.9904 | 2.0110 | 2.0034 | 2.0079
16 1.360 1.3581| 1.3435 | 1.3582 | 1.3651 | 1.3529
17 1.030 1.0266 | 1.0157 | 1.0274 | 1.0285 | 1.0319
18 0.825 0.8266 | 0.8183 | 0.8273 | 0.8274 | 0.8208
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IV.3. Synthése de I'antenne microruban circulaire

Plusieurs méthodes analytiques et numeériques @ifécents degrés de complexité et
de précision ont été proposées pour la modélisatiola fréquence de résonance de l'antenne
circulaire [15, 18-20]. Du point de vue concepteur,est important de donner au

dimensionnement de cette antenne la méme importanaea fréquence de résonance.

Compte tenu qu'il n'ya pas de formule explicitaie¢cte calculant le rayon du patch
avec une bonne précision et du fait que la relagiune la fréquence de résonance et le rayon

du patch est hautement non linéaire, la modélisaticersée s'avere nécessaire.

Un modele neuronal a été développé pour la détation du rayon d'un patch
circulaire imprimé sur un substrat isotrope. Le@&sd et les sorties du modeéle neuronal sont
illustrées par la figure (V.12). Comme le montréedigure la fréequence de résonarfce
été calculée en fonction du rayon du patchde la hauteur du diélectrigué; et de sa
permittivité relatives,. La fréquence résultante est ensuite utilisée aygcet &, pour
l'apprentissage d'un modéle neuronal qui aura cosortée le rayon du patch circulaine
Un perceptron multicouche MLP entrainé par l'aldone de Levenberg-Marquardt ayant

deux couches cachées de 16 neurones dans chaétidéveloppé.

a___» fr —>
Mod¢le f Modgle
gr—b> rigoureux —— r gl’ - neuronal L = a
(MOM) (MLP 16 x16)
Hi— » H, >
a b

Figure V.12. Génération de données et synthése de I'anteicn@uban circulaire isotrope.

Le tableau (V.4) montre la fréquence de résonasaleulée par la méthode des
moments comparée aux valeurs mesurées et le raypatdh calculé en utilisant le modele
neuronal développé. Les résultats obtenus pouaylenrsont en tres bon accords avec ceux

utilisés pour la génération de la fréequence de n&@sce. Le temps nécessaire a la
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détermination d'un rayon en utilisant ce modelerpme combinaison d'entrée donnée est
de0.47 s.

Table V.4. Modele neuronal pour le calcul du rayon d'unemmé microruban circulaire.

a(cm) H,(cm) &g, Fréquence de resonance (GHZ(cm)

Mesurée [15] MoM  ANN
3.493 0.1588 2.50 1.570 1.545  3.4936
1.270 0.0794 2.59 4.070 4.142 1.2700
3.493 0.3175 2.50 1.510 1.510 3.4904
4950 0.2350 4.55 0.825 0.815 4.9475
3.975 0.2350 4.55 1.027 1.011 3.9749
2990 0.2350 4.55 1.358 1.334  2.9899
2.000 0.2350 4.55 2.009 1.966 1.9969
1.040 0.2350 4.55 3.744 3.626 1.0382
0.770 0.2350 4.55 4,938 4750 0.7658

V. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cité les limites a@emodélisation neuronale
conventionnelle appelée aussi approche boite eoigtroduit I'utilisation des connaissances
électromagnétiques en conjonction avec les résemuneurones donnant une nouvelle
approche appelée la modélisation neuronale bagdessaonnaissances électromagnétiques.
Ensuite nous avons donné trois applications: langnee application consiste a modéliser la
fréquence de résonance d'un patch rectangulaire ewesans gap d'air imprimé sur un
substrat isotrope ou anisotrope avec un méme rékenaurone. L'idée est de déterminer une
permittivité et une hauteur effectives au subspaiir le cas du gap dair et le cas de
l'anisotropie, utilisés dans le tenseur de Greenl'aldenne isotrope sans gap d'air ces

parameétres effectifs donnent la fréquence de rémenavec une précision tres tolérable.

Dans la deuxieme application nous avons effectgaomparaison entre un modele
neuronal conventionnel et deux modéles basés sucdenaissances électromagnétiques a
savoir le modele PKI et le modele hybride EM-ANNetté application nous a permis de
démontrer que I'on peut atteindre une réductiob@é dans la taille d'apprentissage sans

détériorer la précision.
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Nous avons également montré l'efficacité de laéhsation neuronale inversée dans
la détermination du rayon du patch d'une antenmeomiban circulaire pour une fréquence et

des paramétres de substrat prédéfinis.
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Conclusion générale

L'objectif visé par ce travail est I'analyse desennes microrubans multicouches par
deux méthodes complétement différentes: la preng@stda méthode de I'équation intégrale
du champ électrique dans le domaine spectral régmula méthode des moments procédure
de Galerkin, la deuxiéme est l'optimisation parésgaux de neurones.

L'équation intégrale dans le domaine spectral vésphr la méthode des moments,
procédure de Galerkin, est une méthode trés rigserepuisque ne subit aucune
simplification et tres précise. Elle a été utiliggeur la détermination de la fréquence de
résonance et la bande passante d'une antenne ubimnorectangulaire multicouche. Tous les
outils mathématiques nécessaires a l'accomplisgedhere telle tache sont donnés dans ce

travail.

La fréequence de résonance et la bande passan&éocdlculées par la résolution de
I'équation caractéristique. L'antenne rectangulaiomocouche isotrope et anisotrope ont été
étudiées en fonction de tous leurs parametres gugsiet électriques et en tenant compte des
pertes dans le diélectrique. Pour I'amélioratiotedeande passante et/ou le gain de I'antenne
microruban monocouche, des antennes multicouchegténproposées dans la littérature.
Nous avons étudié l'effet de l'introduction d'ump géair entre le plan de masse et le substrat
diélectrique sur I'amélioration de la bande passant'effet de l'introduction d'une couche

diélectrique protectrice destinée a l'amélioratthn gain. Une antenne a gap d'air et une
couche protectrice a été également analysée.

Un temps de calculs trés long, complexité de foatmoh, présence des poles le long
de l'axe d'intégration et des solutions parfois playsiques sont les principales limitations de
la méthode utilisée. Les réseaux de neuronesc#lsfi ont été proposeés et utilisés pour
analyse des antennes considérées. Etant desxappteurs universels, hautement non
linéaires et interconnectés, les réseaux de nesireapt capables d'approximer n'importe

guelle fonction aussi complexe soit telle.

En utilisant des données générées par la méthaiddrale pour garantir la précision,
deux réseaux de neurones MLP ont été développés Ilpoaalcul de la fréquence de
résonance de I'antenne rectangulaire monocouctrepso Le premier modéle neuronal écrit
en langage matlab basé sur l'algorithme de rétpayation et le gradient de descente avec
momentum, le deuxieme utilisant les facilités migetisposition par la boite a outitsatlab

toolbox. Tres faciles a implémenter, a utiliser, tres dapiet précis, les réseaux de neurones
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peuvent dépasser de loin les méthodes classiqapalybe numériques et analytiques des

antennes microrubans.

Nécessitant de larges matrices pour l'apprentiseade test et dont la taille croit
exponentiellement avec le nombre de parametresrébdsn un temps de calculs pour la
génération de données tres long surtout lorsquitiseula méthode spectrale et trés couteux
lorsqu'on utilise des données expérimentales éesaux de neurones conventionnels ont été

remplacés par des réseaux de neurones basés sundesssances électromagnétiques.

Nous avons introduit ce type de réseaux de neurdaes l'analyse des antennes
microrubans jusque la réservés a l'analyse des GRW\hremier modéle neuronal utilisant
des parameétres effectifs en jonction avec la fonctdyadique de Green d'un milieu
monocouche isotrope a été proposé pour la détetiorinde la fréquence de résonance d'une
antenne rectangulaire isotrope ou uniaxialemensoamipe avec ou sans gap dair. Une
comparaison entre le modéle MLP boite noire, le @mtybride EM-ANN et le modele PKI
a été meneée via la modélisation de la frequenagésimance de l'antenne circulaire isotrope.
Une réduction de la taille de la matrice d'appematije de 66% a été réalisée sans affecter la
précision. La force de I'optimisation neuronaleslEnsynthése des antennes imprimées a été
également démontrée en modélisant le rayon d'wh gatculaire pour une fréquence, une

permittivité et une épaisseur de substrats préiééfin

Nécessitants des matrices de taille réduite, urvgiou'extrapolation plus large et
permettant plus d'interprétations physiques, leseaéx de neurones basés sur les
connaissances électromagnétique ouvre une nowiedlelans la modélisation des antennes
imprimées. Puisque ils réunissent a la fois labiligé physique et la simplicité des modeéles
analytiques, la précision des modéles rigoureuxiletajoutent a cela la simplicité
d'implantation et la facilité d'utilisation en aye¢ ou en synthése surtout avec toute les

facilités mises a disposition pamatlab toolbox.

Toutefois, ne disposant que de structures neursmald'algorithmes d'apprentissages
completement interconnectés, cette boite a outpeng étre utilisée pour le développement
d'un modele neuronal partiellement connectée tel lgumodéle KBNN. L'implémentation
d'un tel algorithme et en seconde ordre pour llacaion de l'apprentissage en langage
matlab ou Fortran, l'utilisation des formes asyrigtes de la fonction Dyadique de Green
comme formule analytique ou semi analytique aweméla connaissance électromagnétique

et la modélisation des intégrandes apparaissargt ldaméthode spectrale aura pour mérite
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Conclusion générale

I'élimination des limitations dédiées a la méthedectrale et la mise a disposition de tous les

mérites qu'offrent le modeéle neuronal basés suwrdasaissances électromagnétique KBNN.
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RESUME

L’analyse des antennes microrubans a la résonaate effectuée par deux méthodes
différentes : la méthode des moments procédurealerkin pour la résolution de I'équation
intégrale du champ électrique dans le domaine tigbeat les réseaux de neurones artificiels

pour la modélisation de la fréquence de résonance.

Les outils mathématiques nécessaires a la résoldtol’équation intégrale par la
méthode des moments sont donnés et I'équation téasditjue résolue. La fréquence de
résonance et la bande passante sont déterminégsdétes en fonctions des paramétres
électrigues et physiques de l'antenne microrubactangulaire en tenant compte de
I'anisotropie uniaxiale et des pertes dans le diélgue. L’antenne a gap d’air, I'antenne

piégée et 'antenne a gap d’air ayant une coucbeegtrice ont été également analysées.

Deux modeéles neuronaux ont été développés pountilsation de la fréquence de
résonance de l'antenne rectangulaire isotrope. lieies de la modélisation neuronale
conventionnelle ont été levées par l'introductioes déseaux de neurones basés sur les
connaissances électromagnétiques. Un réseau denesuitilisant des parametres effectifs en
conjonction avec la fonction de Galerkin a été tliy@e pour la modélisation de la fréquence
de résonance d’'une antenne rectangulaire imprimnéerssubstrat isotrope ou uniaxialement

anisotrope avec ou sans gap d'air.

Une comparaison entre les modéles neuronaux My#rjde EM-ANN et PKI a été
faite et a permis une réduction de 66% de la td#léa matrice d’apprentissage sans affecter
la précision. La force de la modélisation neuromkes la synthese des antennes microrubans
a été également démontrée via la modélisation gonra’une antenne circulaire pour une

fréquence, une permittivité est une hauteur dhstsat prédéfinies.

Mots clés : Antenne microrubans, méthode des moments, la aésenréseaux de neurones

MLP, les réseaux basés sur les connaissancesoéhegnétiques KBNN.



ABSTRACT

Analysis of microstrip antennas at resonance is achieved by two different methods:
spectral moment method and artificial neural networks. The resonant frequency and
bandwidth of the simple rectangular microstrip antenna, the antenna with air gap, the
superstrate-loaded antenna, and the covered antenna with air gap are determined.

Two multi-perceptron neural network models are developed to model the resonant
frequency of the rectangular isotropic microstrip antenna. The limitations of the conventional
neural modeling are aleviated by introducing electromagnetic knowledge based neural
networks in the analysis of rectangular patch antenna printed on uniaxial anisotropic or

isotropic substrate with or without air gap.

A comparison between MLP, hybrid EM-ANN, and PK1 neural models has been made
and allowed a reduction of 66% in the size of the learning matrix without affecting accuracy.
The strength of the neural modeling in microstrip antennas synthesis is also demonstrated
thought the modeling of the radius of circular microstrip antenna for a known frequency,

substrate height and permittivity.

Key words: microstrip antennas, moment method, resonance, MLP neural networks,
el ectromagnetic knowledge based neural networks KBNN.
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