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CONTRIBUTION A L’ETUDE DES STRUCTURES MICRORUBAN
CYLINDRIQUES PAR LA METHODE NEURO-SPECTRALE

Résumé

Dans ce travail, les expressions analytigues esambmpactes sont présentées pour
calculer les parameétres quasi-statigues des mitraas symétrigues/asymétriques
multicouches planaires coplanaires (MACPS), cylogkes (MCCP), et elliptiques (MECPS)
utilisant la technique de la transformation conferfCMT). La forme générale des
expressions développées peut prendre en compte onmbre arbitraire de couches
diélectriques en dessus/ ou en dessous de l'ioeedas rubans. Les modéles basés sur les
réseaux de neurones artificiels (ANNS) et les sysgeflous (FSs) sont mis en ceuvre ou la
CMT étant la référence dans le processus d’'appsage. Les ANNSs et les FSs sont entrainés
en utilisant I'algorithme de rétro-propagation emjonction avec les méthodes de Levenberg-
Marquardt (LM) et Takagi-Sugeno-Kang (TSK), resperhent. Par I'écriture de codes
efficaces en Matlab®R13 pour I'implémentation dddNs et des FSs et en effectuant un
échantillonnage adéquat des variables d’entréeijlla de la matrice d’apprentissage d’entrée
peut atteindre 10000 par 14, ce qui assure unedgranécision des deux modeéles. Les
résultats des ANNs et FSs entrainés par leurs idlgomes respectifs pour les parametres
guasi-statiques des MACPS, MCCPS et MECPS sontho@s accord avec les résultats
disponibles dans la littérature.

Mots clés: Ruban Multicouche, Ruban elliptique, Ruban aligue, Ruban coplanaire,

Transformée conforme, Réseau de neurones, Lodioue. f



FUZZY NEUROCONFORMAL ANALYSIS OF MULTILAYER ELLIPTI  CAL
CYLINDRICAL AND ASSYMETRICAL COPLANAR STRIPLINES

Abstract

In this work, accurate and compact analytic cloeedt expressions are presented in
order to calculate the quasi-static parametersyoingetric / asymmetric multilayer planar
coplanar stripline (MACPS), multilayer cylindricdMCCPS), and multilayer elliptical
(MECPS) by using the conformal mapping techniquT& The general form of the
developed expressions can take into account atraarlyi number of dielectric layers above
and / or below the strips interface. Models basedaificial neural networks (ANNs) and
fuzzy systems (FSs) are implemented where the C#lfigkthe reference in training process.
The ANNs and FSs are trained using the back-prdegaalgorithm together with
Levenberg—Marquardt (LM) and Takagi—Sugeno—KangK(T&ethods, respectively. By
writing efficient Matlab®R13 coding for implementat of the ANNs and FSs and
performing adequate sampling of the input varigbtee size of the input training matrix
reaches 10,000 by 14 which ensures high accuradiieotwo models. The results of the
ANNSs and FSs trained with their respective algonghfor the quasi-static parameters of the
MACPS, MCCPS, and MECPS are in very good agreemvéhtthe results available in the

literature.

Keywords: Multilayer Strip, Elliptical strip, Cylindrical sip, Coplanar strip, Conformal
mapping, Neural network, Fuzzy logic.



ABREVIATIONS ET SYMBOLES

Adaline : Adaptative Linear Element (Elément adtipliaéaire)
ANN: Artificial neural network (Les réseaux de nenes artificiels)

ANFIS: Adaptive-network-based fuzzy inference sysigessystemes d'inférence neuro-floue
adaptatifs)

CMT: Conformal mapping technique (Technique dedfamation conforme)

CPS: Coplanar stripline (Ligne coplanaire a micbam)

CPW: Conventional coplanar waveguide (Guide d’oratgganaire)

FDTD: Finite-Difference Time-Domain method (La tadue des différences finies)
FEM : Finite elements method (La méthode des élénfans)

FET : Field Effect Transistor (Transistor a effetahamp)

FS: Fuzzy system (systeme flou)

LM: Levenberg-Marquardt

LSBRM: The method of least squares (La méthodera®edres carrés)
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MACPS: Asymmetric multilayer planar coplanar sinpl (Ligne de transmission coplanaire

multicouche asymétrique
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MMT: Mode-Matching Technique

MIC: Microwave Integrated CircuitCfrcuits intégrés micro-ondes)

RBF: Radial basic Function (Les réseaux de neurariesctions de base radiales)
SIF: Fuzzy Inference System (Systédiaférencelou)

TEM : Transversal electromagnetic mode (TransvElsetromagnétique)

TLM: Transmission-line matrix method (lraéthode de la matriateslignes de transmission)
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INTRODUCTION GENERALE

Depuis les derniéres décennies, le domaine de®+micles qui sont basées sur les
structures planaires et coplanaires se prétenicpligtement bien a la réalisation et a la
miniaturisation des circuits passifs et actifs. tdéveloppement de ces technologies a
débouché sur la production industrielle de disgesn technologie hybride et de composants
MIC (Microwave Integrated Circuits) ou MMIC (Monttic MIC), dans lesquels les circuits
passifs (type lignes de transmission) et les élésnsemi-conducteurs (transistors et diodes)
sont intégrés sur le méme substrat semi-conducfaincipalement en Silicium ou en

Arséniure de Gallium [1].

La modélisation électromagnétique des structugsanaires CPS telles que les
discontinuités régulieres et irrégulieres, les maseurs et les filtres, s’effectue par trois
techniques différentes. La premiére, dite quagiegta, ne fournit que des solutions
approchées pour les paramétres de la structurghleal uniguement aux basses fréquences.
La deuxieme est basée sur le modele des guideslaSorgquivalents. Elle peut nous
renseigner sur la dispersion et ses effets auxebdutquences, cependant elle ne tient pas
compte des pertes dues aux rayonnements et auatexts des ondes de surface au niveau
de la surface de la structure. La troisieme apmadite onde complete (full-wave), tient

compte aussi bien du rayonnement des ondes desuyd@ des ondes d’espace [2].

Les parametres quasi-statiques de CPS avec uimséiples substrats diélectriques
ont été analysés en utilisant la technique dedasformation conforme (CMT) qui est la
transformation d’'une région définie dans un plamglexe a une région distincte dans un
plan de référence d'une autre variable complexg4B]La CMT a été appliquée pour
'analyse des antennes et des circuits micro-ondasbert et al. ont utilisé la CMT pour
calculer 'impédance caractéristique de I'antenc@®iet TEM [5]. Dans la référence [6], la
CMT a été utilisée pour convertir une structurerobbande en un guide d’ondes clos pour
lequel la technique FDTD est utilisée pour calcldsr coefficients de dispersion du guide
d’'onde discontinu. Zhu et al. Ont utilisé la CMTupalériver des expressions analytiques
pour les distributions de champ dans la CPS a suppo Les fonctions de Green pour les

structures périodiques ondulées ont été calcul@estibsant la CMT [8]. Récemment, la
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CMT a été utilisée pour estimer les parametresiaiasques de guide d’ondes coplanaire
[9]-[10].

L’'un des défis du chercheur au cours de la dexrdécennie, est de copier la nature et
de reproduire des modes de raisonnement et de ctammmt qui lui sont propres. Les
réseaux de neurones artificiels (ANNs), sont nésatte envie. lls réalisent facilement un
certain nombre d’applications telles que la rec@ssamce des formes, le traitement du signal,
'apprentissage, la mémorisation et la générabisatCes applications sont pourtant, malgré
tout les efforts déployés en algorithmique et etelligence artificielle, a la limite des
possibilités actuelles c’est a partir de I'’hypothésie le comportement intelligent émerge de
la structure et du comportement des éléments dediaserveau que les réseaux de neurones
artificiels se sont développés .Les ANNs sont getemes de traitement d'information dont la
conception est inspirée par les études de la dépdgicerveau humain a apprendre a partir
des observations et de généraliser par abstradtsopeuvent étre entrainés pour apprendre
des relations arbitraires d'entrée-sortie a pdetidonnées correspondantes. Suntives et al. ont
utilisé les ANNs pour modéliser les éléments RIédires ainsi que les sous-circuits non
linéaires tels que les amplificateurs, les mélargetiles Oscillateurs Commandés en tension
(VCOs) [11].

Sur la base des réseaux a perceptrons multicouchmes;méthode généralisée pour la
détermination précise des fréquences de résonawardennes microrubans de géométries
régulieres a été présentée dans [12]. Dans leerafér[13], Guney et Sarikaya ont calculé la

résistance d’entrée des antennes microrubansairesilutilisant I'approche ANN.

Une approche basée sur les ANNs a été introduiter pigterminer les parametres
caractéristiques de guide d'ondes coplanaire (CHW@rcalée entre deux substrats
diélectriques [14]. Pascual Garcia et al ont pri&sane technique basée sur les ANNs pour la
conception des filtres micro-ondes de la technelagiprimée blindée [15]. Une méthode
basée sur les systéemes d’inférence neuro-flouetadapANFIS) a été présentée pour
lanalyse de CPWs asymétrique avec conducteur reiéred ou quatre algorithmes

d’optimisation ont été utilisés pour concevoir pesametres de 'ANFIS [16].
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En outre, il a été démontré que les systémes #ous capables d’approximer toute
fonction réelle continue sur un ensemble compaat pme précision arbitraire. Dans [17],
une méthode basée sur des systemes d'inférenae (fd8s) pour calculer la fréquence de
résonance d’éléments d’antenne microruban rectamgudlectriquement mince et épais a été
présentée. Dans [18], Guney et Sarikaya ont préserd méethode de calcul de la résistance
d’entrée de I'antenne microruban circulaire utiisANFIS. Cette méthode fit aussi utilisée
pour la synthese des antennes microrubans rectarggubvec des substrats minces et épais
[19]. Gaoua et. al ont développé des techniquesonales et neurones-floues robustes pour
modéliser des transistors a effet de champ (FETd@<transistors bipolaires a hétérojonction
[20].

L'intérét de ces approches neuronales et floussleédans leurs capacités a réagir
automatiquement a un environnement complexe tellegpigsystemes de téléecommunication.
Dans ce travail, nous étudions trois modeles deefigde transmission coplanaires
multicouches asymétriques (MACPS), cylindriques BRS) et elliptiques (MECPS) par la
technique de la transformation conforme (CMT) enj@action avec les réseaux de neurones
(ANNS) et les systemes flous (FSs). Les formulefatmlyse des parametres quasi-statiques
pour calculer 'impédance caractéristiqufy) et la constante diélectrique effecti&eeff) de
ces modeles de lignes de transmission sont pré&sertés données de l'apprentissage du
réseau neuronal et du systeme flou sont obtenpagiades simulations numériques utilisant

la technique CMT.

Nous choisissons dans ce travail la technique Qldmme une base de référence
comme présentée par Volkan Akan [4] et nos résutthtenus s’accordent bien avec ceux de
cette derniére référence citéeemieremenies données de lI'apprentissage sont préparées, les
ANN et FS sont ainsi préts pour I'entrainement. Xdemement, I'algorithme standard de la
rétro-propagation du gradient basé sur I'approahd.elvenberg-Marquardt (LM) est utilisé
pour I'entrainement de I'’ANN, alors que l'algoritentde rétro-propagation est aussi choisi
pour l'entrainement du FS, utilisant I'approche dakagi-Sugeno-Kang (TSK). Les
approches LM et TSK sont choisies en raison de tmmvergence garantie et de leur
robustesse numérique. Troisiemement, 'ANN et le $eit appliqués pour prédire les
parametres quasi-statiques des lignes de transmidsiest nécessaire de les tester sur une

base de données différente de celle utilisée papprentissage.
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L'utilisation des ANN et FS avec des algorithmespgrentissage appropriés
présentent les avantages suivants :1) Le nombvariibles d’entrée peut étre augmenté. En
effet, pour les lignes de transmission étudiéessngilisons 10 entrées pour le MACPS et
MCCPS alors que le nombre des entrées est de ¥MIOQOPS. 2) L'entrainement de '’ANN
et du FS est capable de prédire les parametressjatiques des lignes de transmission sans

utiliser des fonctions spéciales de Jacobi qui @amsent beaucoup de temps de simulation.
Ce travail consiste en quatre chapitres, orgamiggsne suit :

» Dans le premier chapitre, nous présentons leststasc géométriques des lignes de
transmission étudiées avec la formulation mathé&muatdu probléme utilisant la CMT.
L'utilisation appropriée des transformations compke les structures coplanaires
multicouches, elliptiques et cylindriques sont sfanmées en lignes coplanaires
microrubans dont les formules quasi-statiques Isiemt établies.

» Dans le deuxieme chapitre, nous décrivons les rdift6 concepts théoriques de
I'identification par ANN. Une synthése de quelgagproches des réseaux de neurones
artificiels est donnée, accent mis $arPerceptron Multicouche$MLP) par laguelle
nous avons realisé ce travail. Les différentesestaje l'identification des parametres
caractéristiques des lignes de transmission sopligeées et présentées sous forme
d’organigramme afin d’aider a la mise en ceuvre miqué.

» Dans le troisieme chapitre, nous décrivons I'appeod’identification des données par
les modeles flous de TSK, moyennant un ensembieglesSi-Alors Cette approche a
été testée sur des cas de simulation des lignésuaemission et a prouvé une grande
efficacité de point de vue analyse et interprétasans avoir recours au jugement d’'un
expert humain.

» Dans le quatrieme chapitre, nos résultats de stronlaobtenus par les réseaux de
neurones artificiels (ANN) et les systemes flouS)(Bont comparés avec les données
disponibles dans la littérature. L'application daséthodes citées précédemment sous
forme des résultats est présentée et interprétés da chapitre pour démontrer

I'efficacité des techniques de formation suggérées.
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[.1. Introduction

Depuis de nombreuses années, le domaine des gqesfrces connait une évolution
constante. L'une des tendances les plus importaegede passage, amorcé au début des
années 60, des technologies “classiques” type gdidede aux technologies plaquées a
microruban [1]. Dans ce chapitre, nous présentamsddélisation du structure simplifiée des
lignes microrubans ses avantages et ses inconvgrigsi que les difféerentes techniques son
analyses existantes, le présent chapitre illussariéthodes d’identification des processus et
celle utilisée dans ce travail. Ce chapitre présentssi les méthodes d’analyse les plus

répandues de nos lignes de transmission choisies.
I.2. Technologie planaire

Compte tenu des contraintes de poids et de tdédk circuits liées aux nouvelles
applications, on parle alors de technologie plandette technologie présente de nombreux
avantages parmi lesquelles une grande souplesséaligation et de réglage ainsi que des

faibles codts de réalisation [2].
1.2.1. Présentation de la ligne microruban

La ligne microruban est la plus utilisée parmitésules lignes de transmission
planaires. Cette technologie de ligne offre a la fa simplicité et la facilité de réalisation et
d’intégration dans les dispositifs micro-ondes. ¢§g@ométrie d’'une ligne microruban est
décrite par la Figure (1.1). Un ruban métalliquelalgeurW est déposé sur un diélectrique
d’épaisseuh et de permittivité relative,. L’autre face du diélectrique, totalement métabis
constitue le plan de masse. La ligne microrubamrasene bonne gamme d’impédances
caractéristiques réalisables. L'impédance caratigue de la ligne, pour une permittivité
donnée, est déterminée par le rapph Le mode dominant qui se propage sur la ligne
microruban est un mode hybride. Cependant, congne de la faible amplitude des
composantes longitudinaldg, et H, par rapport aux composantes transvergest H;, le
mode dominant sur une ligne microruban est consid®@mme un mode quasi-TEM
(Transverse Electro-Magnetic). Les équations déntices lignes ont été établies avec une

variété de techniques analytiques et numériques [3]
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Figure I.1. Coupe transversale d’'une ligne microruban.

L’exemple le plus connu de ligne microruban estiteuit imprimé double face dont
'une des faces est entierement cuivrée. De nomsbeeatudes ont montré qu’une telle ligne
de transmission est le siege d’'une onde se propagranode quasi-TEM, c’est a dire que les
champs électrique et magnétiqgue sont perpendieslair I'axe de la ligne selon lequel
s’effectue la propagation.

L’'impédance caractéristique et la constante digtpe effective d’un microruban
dépendent de ses dimensions et de la nature duigmaisolant. On trouve dans la littérature
plusieurs équations empiriques complexes permeti@amalculer ces parametres a partir des
données géométriques (analyse) ou inversementtdardéer les dimensiond//h permettant

d’obtenir une ligne d'impédance caractéristiquers@n(conception, design) [4].
1.2.2. Equations d’analyse d’une ligne microstrip

Les équations ci-dessus permettent de calculmpé&dance caractéristiqug et la
permittivité effectivee,r, d’une ligne microstrip dont on connait les dimensi Pour une

meilleure précision on utilise deux équations défées selon la valeur de W/H] :

Pour W/h< 1
Zg =2 (8h+W) L1)
= n|\—+-— .
° " Jeerr \W ' 4h
avec
&+1 & —1 h w
Eeff = rz + Tz [(1+12W)_1/2+0'04(1_7)2 (1.2)
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pour W/h > 1

1207 /¢
Zo =1 /effW (1.3)
¥ +1.393 + 0.6671n (; + 1.444)

avec

&+1 g —1 h
Eeff = TZ + TZ [(1+12W)‘1/2] (1.4)

Ces équations utilisent les paramétres suivants :
Z, : Impédance caractéristique de la ligne
g.rr.Constante diélectrique effective isolant (perwité effective)

W : Largeur de la piste

T : Epaisseur de la piste

H : Epaisseur du diélectrique

.. Constante diélectrique du matériau isolant (peiviie relative).

Plusieurs variantes de lignes microrubans exist#utns les lignes microrubans enterrées et

les lignes microrubans suspendues ou “Stripline”.

Les relations précédentes ont été établies enosapp que I'épaisseur T du
conducteur est tres faible devant I'épaisgede l'isolant (T/h <0.005). Dans les autres cas, |l

faut apporter une correction, la plupart du temgagigeable [4].

Dans ce modele les inconnus sont la permittivifeecBve et l'impédance
caractéristique. Une fois déterminées, une lignéralesmission équivalente a I'antenne est
obtenue. Le mode de propagation dominant est sépgivs le mode TEM ou quasi-TEM
avec une variation négligeable dans la directiangverse. C’est une approximation valide si
I'épaisseur du substrat est maintenue négligeablard la longueur d’'onde. Ce modeéle
néglige quelques effets physiques comme I'excitaties ondes de surface, les variations du
champ sur les bords rayonnant, le couplage mutuet ées éléments voisins, les effets des
modes d’ordre élevés, etc. Malgré I'existence diandele de la ligne de transmission
pouvant traiter les patchs de forme arbitraireemléle reste toujours limité en terme de

précision a cause des inconvénients cités aupargjan
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1.3. Technologie guide d’onde coplanaire

La technologie guide d’onde coplanaire (CoPlanav&guide ; CPW) est constituée
d’un ruban central métallique de largéMiet de deux plans de masse de larésitués sur la
méme face du substrat. Ces trois conducteurs sparés par deux fentes identiques de
largeur G comme le montre la Figure (I.2). La syrmaéte la ligne fait apparaitre deux modes
de propagation possibles, un mode TEM et un modesiqUE. Cette topologie offre
'avantage de rassembler sur une méme face toumiehicteurs, évitant ainsi I'usinage des
trous métallisés et simplifiant donc I'insertiorsd@mmposants et leur interconnexion.

Contrairement a la ligne microruban, les carastigues des lignes CPW sont
relativement peu dépendantes de I'épaisseur duratidses librairies des modeles des lignes
CPW sont par contre moins disponibles. Les incoievds de cette technologie sont liés a la

nécessité de l'utilisation de ponts a air lorsqase pbnctions sont réalisées, afin de relier les

masses [3].
W
G «— G v T
[ Je—»[
«» A

Figure 1.2. Coupe transversale d’'une ligne CPW.

l.4. Technologie stripline coplanaire (CPS)

La technologie coplanaire stripline (CPS) préseante intérét certain pour la
conception des circuits intégrés radio-fréquentasgéométrie d'une ligne CPS, présentée
dans la Figure (1.3), peut étre vue comme la siracduale du guide d’'onde coplanaire.
Grace a la disposition des deux rubans conducseurss méme face du substrat, la ligne CPS
a tous les avantages de la ligne CPW, principalefadacilité de l'insertion des composants
séries et paralleles sans avoir recours aux tradtaliisés afin de les connecter au plan de
masse [6].
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A

Figure 1.3. Coupe transversale d’'une ligne CPS.
1.5. Technologie ligne a fente ou slotline

La configuration d’'une ligne a fente est montréaglla Figure (1.4). Elle consiste en

un substrat avec une fente dans la métallisationedface unique du substrat.

W v T
| «——»|
Y

Figure 1.4. Coupe transversale d’'une ligne slotline.

Cette géométrie planaire est convenable pouritegits intégrés. Dans une ligne a
fente, le mode de propagation est principalementLEEtopologie de la ligne a fente offre
'avantage de la flexibilité du circuit en ce quaincerne l'insertion des composants en série et
en parallele, une gamme plus large des valeursmEsiances caractéristiques, I'élimination
du couplage entre les lignes, assurant donc unkeaorei intégration. Par contre, ce type de

ligne souffre d’'une forte dispersion en haute fexmpe [7].
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|.6. Technologie multi-couche

La technologie récente LTCC (Low-Temperature CedfiCeramic) consiste en un
empilement de couches diélectriques fines et ddwiaurs métalliques [8]-[9]. Elle permet
de réaliser une structure céramique multi-niveanix,les niveaux de métallisation sont
connectés entre eux par I'intermédiaire de trousalig®s. Elle offre une grande souplesse de
réalisation et d’intégration, répondant aux sodeisniniaturisation et de réduction des pertes

par connexions.

Cette technologie permet de réaliser des compmsisirets (inductances, résistances,
capacités) en technologie microruban, et d’intédesy modules actifs en technologie MMIC.

En ce qui concerne les performances électriquetie technologie. En pratique, les
tolérances de fabrication sont trop grandes poungio contrdler les dimensions des gaps
lors de la réalisation, ce qui peut poser problésme& fréquences millimétriques. Les
principaux avantages de cette technologie résidemc dans des co(ts de production
attractifs et une grande intégrabilité dans unremviement MMIC [2].

l.7. Méthodes d’analyse des structures planaires

Les lignes planaires usuelles sont difficilesudigr en raison du non homogénéité du
milieu qui les supporte (air et diélectrique),nl ®sulte des conditions aux limites complexes
pour parvenir aux expressions caractéristigues dspesion et des champs
électromagnétiques dans une ligne planaire, difféee méthodes approchées ont été
proposées [10]:

Méthode des différences finies : domaine tempdéiITD).
Méthode des éléments finis (FEM).

Méthode des moments (MoM).

Méthode de la matrice des lignes de transmissiaM}jT
Méthode de raccordement des modes (MMT).
Méthode de la résonance transverse (TRM).

Méthode des moindres carrés (LSBRM).

L’Approche quasi-statique.

YV V. V V V V V V
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[.7.1. Méthode des moments

C’est une méthode d’analyse intégrale qui sertdairé une relation fonctionnelle en
une relation matricielle pouvant étre résolue pas techniques connues. Elle permet une
étude systématique et peut s’adapter a des forrdemdjriques trés complexes. Cette
meéthode est plus rigoureuse et fait appel a undtisme plus compliqué conduisant a des
développements numériques. Elle s’appliqgue daradeou la ligne de transmission peut étre
décomposée en un ou plusieurs milieux homogereeshdmp électromagnétique peut alors
s’exprimer sous forme d’une intégrale surfaciquée &ent compte implicitement de tous les
modes de rayonnement. De plus, la décompositiamodent surfacique en fonctions de base
permet de simplifier énormément la résolution dpsaéons intégrales ce qui rend la méthode
simple & mettre en ceuvre. Cette méthode est basés gl étapes suivantes [11] :

> Dérivation d’équation ‘intégrale’,

» Conversion de I'équation ‘intégrale’ en une équatitatricielle,
» Evaluation du systeme matriciel,

» Reésolution de I'équation matricielle.

Cette méthode peut étre appliquée dans le dompateakou dans le domaine spectral [12].

La méthode des moments, qui est d’actualité, rpastlimitée par les conditions classiques

imposées sur le substrat, et permet d’analyseligless de formes trés variées, des structures
empilées, des patchs conducteurs ou supracondsictenprimés sur des milieux

multicouches.

1.7.2. Méthode quasi-statique

La méthode quasi-statique, qui réduit le champté&magnétique et la densité de
courant au mode zéro, permet de résoudre les pneklélectromagnétiques par des méthodes
propres a |'électrostatique, c’est a dire aux me#isode résolution de I'équation de Poisson.
Ceci a donné une tendance a formaliser la fonctienGreen et a la technique de la
transformée conforme CMT. Cette méthode a étésaélicomme un moyen de calcul rapide

dans une certaine mesure, mais elle ne peut déaoneju’a des résultats qualitatifs [13].
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1.8. Analyse des lignes coplanaires multicouchesliptiques (MECPS), cylindriques

(MCCPS), et asymétriques (MACPS) avec dimensions électriques finies par la

technique de transformation conforme (CMT)

La coupe transversale du MECPS a analyser estriéesdans la Figure (1.5(a)). |l

existeN substrats diélectriques elliptiques de constatlitdectriques relatives,, &,,... &y,
respectivement. Les cylindres elliptiques ont dessasemi-majeurs et semi-mineutset b;

.N +1). Les angles d’ouverture des strips sé@et 6, et 2¢ est

respectivementi(= 1, 2,
'écart entre les deux strips. Le rapport axial @étini par AR = 6,/6,. Les strips sont

implantés sur le substrat avec les axes semi-ngjetir semi-mineuresy,, et by,

respectivement.
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1.8.1. La Transformation des structures elliptiqueset cylindriques a une Structure

planaire

Dans ce paragraphe, nous allons utiliser la teciende transformation conforme pour
transformer la structure elliptique présentée pdfigure (1.5(a)) a une structure cylindrique
comme présentée dans la Figure (1.5(b)) et la tstreiccylindrique a une structure planaire
illustrée dans la Figure (1.5(c)). Tout d’abordusaconsidérons la transformation elliptique-

cylindrique [14], cette transformation peut étreauplie en utilisant I'image:

v=2(s+ /=7 .5)

ou
f = |a? — b? est la distance focale de I'ellipse.

Ainsi, les ellipses confocales dans le ptasent transformées en cercles dans le plake la

structure cylindrique avec rayons

al-+bi
T =
¢ al-—bi

Ceux structures peuvent étre transformées danamezpu MACPS avec un plan de masse

(1.6)

fini présenté par la Figure (1.5(c)) en utilisaatiansformation.

= jl v+ﬂ L.7

Our, est le rayon du l'interface du substrat ou lefpstsont implantées. Les épaisseurs des

substrats diélectriques du MACPS peuvent alorségtries comme :

w, =06
hic = In(ry /1) i=12,...M 1_ 1
{h» =In(ry/ry) i=M,...N et sz _ 3’)2 (1.8)

* h;.: hauteur du substrat diélectrique de constantedi@ues,;(i =1..M — 1).

* h;> : hauteur du substrat diélectrique de constantedi&ues,;(i = M ... N).
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Comme le montre la Figure (1.5(c)), le MACPS se pose de(M — 1) couches
diélectriquesavec des constantes diélectriques, &2, ...&y—1, respectivement, et les
hauteurs diélectriquesi i, hey, ..., heyy—1, Il existe également(N — M + 1) substrats
diélectriques ayant des constantes diélectriqugse,y+1, ---» &y » Fespectivement et des
hauteurs diélectriqués. ;, h-y+1, ---, Asy. La largeur totale de la configuration @st et les

largeurs de strips métalliques sentetw,.

1.9. Permittivité diélectrique effective et impédame caractéristique de la structure

planaire

En utilisant les approximations quasi-statiques,pérmittivité diélectrique effective

g.rr €tlimpédance caractéristiqug de lignes de transmission sont données par [15]

C

VEers (1.10)

7o =
0 Cvy

Ou v, est la vitesse de la lumiém@, est la capacité totale de la ligne de transmissglgest la
capacité de l'air de la ligne correspondante, aus ies diélectriques remplacés par l'air. La
capacité totale de la ligne par unité de longueuMACPS avec des dimensions diélectriques

finies peut étre exprimée par I'expression :
C=Cc+Co+Cs (1.11)

* C, : capacité de I'air apres avoir enlever le matédilectrique global.

* C.:somme de toutes les capacités des couches difliest d'épaisseurs;. avec les
constantes diélectriques équivaler(igs — e,-1)), i = 1,2, ..M — 1 et & = 1.

* (s :somme des capacités des couches diélectrigapaigdseurs;.., ayant les constantes

diélectriqueqe,; — &:41)), i = M, ..., N etey gy = 1.

Maintenant, nous dérivons les expressions des itépautroduites dans I'équation (1.11).
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1.9.1. Calcul de la capacité de l'airC,

Premierement, toutes les couches diélectriquda gieucture de la Figure (1.5(c)) sont
remplacées par I'air. Utilisant la transformatian Sichwarz-Christoffel donnée par I'équation

(1.12) ci-dessous

W= fu du (L12)
uo v (U — uz) (u — uy) (U — us) (U — ug)

La structure de la Figure (1.5(c)) est transforraéda Figure (1.6).

La capacite&, en espace libre est donnée par [16]

K (ko)
Co=2—— [.13
0 OK(kO) ( )
et le modulek, s'écrit
1
2s(2s+w; +w 2
o ( 1+ w2) (1.14)

~|2s +w)(2s + wy)

K(ky) est lintégrale elliptigue compléte du premier ésp avec modulet, et son

complémentaire

ko = (1 —k2)1/? (1.15)

AIm(w)

O )
) o

Figure 1.6. Transformation en un condensateur a plaque-pégall
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1.9.2. Calcul des capacités des diélectriquéy;;

Afin de calculer la capacité diélectriqdg; (i = 1,2,....N). La région diélectrique
dans la Figure (1.7) est transformée dans la moiféieure de la région de la Figure (1.8) en

utilisant la fonction elliptique de Jacobi.
t = sn((K(my)/w)z,m;) i=1,2,..N (1.16)

Pour simplifier le calcul, des expressions donriiexcellentes approximations de; sont

données par :

( )\ _
- (;:/) ’ pour 1< Y cw
exp (h_L) +2 h;
m; = { " (1.17)
exp (%hl) -2 w
1- _— pour0<z<1
\ exp (1) +2 ‘

Im(u)

|
;
]

Figure 1.7. Coupe transversale de 'ACPS.
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1
T 4o Re(d

Figure 1.8. Transformation intermédiaire de la région diéigoee.

Ensuite, la structure obtenue par la Figure (I8)tensformée encore dans la zone

rectangulaire dans la Figure (1.6), utilisant Ensformation Schwarz-Christoffel

W = t dt (1.18)
to+/ (t — t3) (¢ — £)(t — t5) (¢ — tg)

OUt3 = St +Wt1’ t4 = St ,t5 S _St 1t6 = _St _WtZ
et
K (k{)
Cy= eoedrkl) (1.19)
l
ou
Ei — &r(i-1) pour i=12,.M-1 120
a = {sn- — & +1) pour i= M,.N (1.20)
et
1
OO _ O 2
2t, (t3 —t, ) _
k; = pour i=1,2,..N (L.21)

(£ +e0) (e = )
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t9 =
t© = 5 +w, (1.22)
t = —(s + wy)

Par conséquent, la capacité totale de la ligndastée par :

K (ko K(k!
ngog + & Z (Erl Er(i- 1)) K(k ) + &o Z(En ET(l+1)) ng 3 (1.23)

C_ZEO

La permittivité effectivee, ., et 'impédance caractéristiqug par unité de longueur sont

obtenues comme :

N
Eeff =145 — &r(i-1))4i + Z(fn' - Er(i+1))qi] (1.24)
i=M
et
K (k;) K (ko) -
qi = K () K(kD) ou i=12..N. (1. 25)
60 K(ky)
Zy = - 1.26
0 [€crr K (ky) ( )

Les formules obtenues sont utilisées pour etudedfet de w,s,h sur e.ff et Z, d'un
MACPS. Pour le cas de MECPS et MCCPS, les varigitiee, ., et Z, sont explorées en
termes des angléy, 6, etg.
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1.10. Modélisation d’'un processus

On dit gu’'on a modélisé un processus physiquen sst capable de prédire quel était

son comportement (sortie) lorsqu’on le soumet asafiecitation (entrée) connus.

Un modeéle est une représentation mathématique kE#trentrées et les sorties d’'un

systeme. Il peut étre statique ou dynamique etaactérisé par son domaine de validité.

Un modele peut étre utilisé pour simuler un systéanes le but, par exemple, d’améliorer la

compréhension, la sureté de fonctionnement, lendistee de pannes.

Selon les informations a disposition sur les ddfds systéemes a étudier, on peut distinguer

trois grands types de modéles :

» Les modeles dits « boite blanche » sont constéufiartir d'une analyse physique en
appliguant soit les lois générales, fondées notamhser des principes meécaniques,
électromagnétiques, thermodynamiques, quantiquees, Bmns la pratique, il est
toujours souhaitable d”etablir un modéle de ceety]Néanmoins, il arrive
fregquemment que le systéme soit trop complexe ot lge phénoménes qui le
régissent soient trop mal connus pour gu’il soisgiole d”etablir un modele
suffisamment précis pour I'application considérée.

» Les modéles dits « boite noire » sont construgerggellement sur la base de mesures
effectuées sur les entrées et les sorties du sgstemmodéliser. La modélisation
consiste alors a utiliser des equations (algébsiggigferentielles, récurrentes) pouvant
étre linéaires ou non linéaires et a estimer lemrpatres du modeéle a partir des
mesures disponibles sans connaissances a priola s@présentation physigque du
modéle.

» Les modeles dits « boite grise » sont une formernmédiaire entre les deux
précédentes. On les utilise généralement lorsquaimes connaissances du systeme
pouvant s’exprimer sous forme d“equations sontpahibles, en prenant en
considération a la fois des connaissances physigudss mesures expérimentales.
Une telle démarche permet de réaliser un compremie la finesse du modele de

connaissance établi et sa complexité afin de poidentifier ses parametres [17].
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[.11. Caractérisation

La premiére étape du processus de modélisatiosistera faire une hypothése sur la
structure du systéme, c'est-a-dire a choisir uretgp relation mathématiqué liant les
entrées et les sorties. Les parametres structu@uxjépart inconnus, seront déterminés
numeériquement dans I'étape suivante dite I'idecdifion. Dans ce choix de structure, on peut

étre guidé par:

* Une analyse physique conventionnelle du processus.
» Les expériences et le résultat qualitatif de teistples.

* Des contraintes de calcul ou des contraintes éciju@s...

Cette étape, essentiellement qualitative, n'eshidd et validée que par le reste de la

procédure. C'est souvent la plus difficile ; ¢dé appel a I'expérience [18].
1.12.Principe de la modélisation et I'estimation

» L’Automatique pour laquelle la connaissance du nedst indispensable pour
synthétiser une loi de commande.

» Les Sciences Expérimentales, lorsque la validadione théorie se fait par des
manipulations expérimentales (physique atomiquira@lectronique...).

» La Biologie, 'Economie, les Statistiques.

» Partout ou des observations sont validées paprintipe de fonctionnement

(Regle mathématique) [19].

Entrées Sorties réelle:
Systeme réel

-=r -
I

+

\ »  Erreur d modélisatiol

1
L] Modele

Sorties calculée

Ajustement\du modél Critere

d’évaluatior
I

Figure 1.9. Principe de la modélisation et I'estimation
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[.13. Identification

L’identification d’'un procédé est définie comme dgtermination, basée sur la
connaissance des entrées et des sorties du pratadémodéle appartenant a une classe
spécifiée, équivalente au procédé. C’est la détetioin de son modéle mathématique sur la
base des observations expérimentales entrées ssottie traitement mathématique des

réponses graphigues du systeme est appelé idattfid20].
1.14. Méthodes d’identification

Dans la plupart des cas, le but de lidentificatest de permettre la mise en ceuvre
d’'une bonne régulation du procédé a etudier. ABnnukner a bien cette identification, un

minimum de connaissances sur le systéeme est indiapke [21].

Cette approche peut étre décomposée en quatres étape

Acquisition des Estimation (choix) Estimation des Validation
entrees sorties sous ya—»| de la structure du|—»{ parameétres duf—» du modéele
protocole modéle modéle identifié
A A
Non | Otﬂ

»

Figure 1.10. Procédure d’identification d’'un modele de systéeme

L'identification constitue une phase importantasiéa définition du modele, c’est par
elle que le choix de la classe de modeles a adppisrles valeurs des parametres qui le
caractérisent vont se préciser. Le plus souvedeniification s’effectue en optimisant un
caractére de qualité qui caractérise I'écart eletreomportement entre du processus (repérée
par un ensemble de mesures), et celui de son m@datié par simulation) pour un ensemble
de sollicitations données. De nombreuses méthdakmntification ont été précisées le plus

souvent a I'un des schémas des Figures (1.11)12)(122].

Sortie!

\ 4

Entree Processus

Algorithme Modele
d’identification |—>

Figure 1.11. Identification a partir du comportement entrédiso
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Processus N
Entré ]
nires Algorithme
Pl 4 d’identification
> Modeéle

Systeme |
d’adaptation [~

Figure 1.12. Identification de type paramétrique

Lorsque la complexité des problémes électromagueéti demande des conceptions de
modélisation trés efficaces et des outils d’anaysensibles, ce qui peut étre réalisé par des

meéthodes intelligentes comme les réseaux de nesimanka logique floue.

Deux approches d’identification, basées sur lsgeaéx de neurones et la logique
floue, seront appliquées aux Chapitres Il et lluptyois types de lignes de transmission de

forme elliptique, cylindrique et planaire.
1.15. Conclusion

Dans ce chapitre, la technologie des circuits gitas a été présentée ainsi que les
différentes méthodes d’analyse de ces circuits.uims les formules mathématiques
nécessaires pour obtenir les parameétres quagiigatipour des lignes de transmission
(MECPS), (MCCPS), et (MACPS) par la technique dmgformation conforme (CMT) ont
ete développées. Finalement, le principe de la fisadién et l'identification des processus a
été expose et le schéma des étapes a été présdétailée. L'identification par les réseaux de
neurones et la logique floue sera appliquée damgHapitres suivants pour I'analyse des

structures des lignes mentionnées et les résultat®riques seront présentés et commentés.
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[1.1. Introduction

Les systemes réels sont difficiles a étudier, doncest amené a les représenter
mathématiquement pour pouvoir les conduire. Le lprob posé est: comment obtient-on ce
modéle mathématique ? Ce modéle sera utilisé fteoteer des prédictions de la sortie du
processus, ou pour l'apprentissage d'un correacawancore pour simuler le processus au sein

d'un systéme [1]. Par ailleurs, dans certainsamagodele est quasiment impossible a obtenir.

Les réseaux de neurones ANN peuvent fournir uhgiso pour les problémes de la
modélisation et [identification. Leur capacité deémorisation, d'apprentissage et

d’adaptation sont des fonctions utiles pour tosté&ye non linéaire.

Le présent chapitre clarifie I'idée de base desaéx de neurones qui est inspirée des
propriétés biologiques du serveur, pour constrdege modeles de calcul mieux adaptés et
capables de résoudre les problemes d’identificatiGapproche neuronale consiste a ajuster
les poids (coefficient synaptique) d’'un réseau oeak selon des lois d’apprentissage jusqu’a
ce que la sortie s'accorde avec celles calculée.ckapitre présente aussi quelques
algorithmes et architectures des réseaux de neuratiksées dans la littérature et de
comprendre comment l'utiliser pour I'apprentissagd’identification des parametres quasi-

statiques des lignes de transmission MECPS, MCERBACPS étudiées dans ce travail.

[I.2. Historique

L’origine de l'inspiration des réseaux de neuroagficiels remonte a 1890 lorsque
Jamesintroduit le concept de mémoire associative. dpgmse ce qui deviendra une loi de
fonctionnement pour I'apprentissage des réseauxedeones, connue plus tard sous le nom
de loi deHebh En 1949 Cullochet Pitts montrent que des réseaux de neurones formels

simples peuvent réaliser des fonctions logiquabragtiques et symboliques complexes.

C’est ensuite quélebb physiologiste américain, présente en 1949 la pFpdes
neurones par le conditionnement chez I'animal. Aims conditionnement de tygmvlovien
tel que, nourrir tous les jours a la méme heurehien, entraine chez cet animal la sécrétion
de salive a cette heure précise méme en l'absenc®utriture. La loi de modification des
propriétés des connexions entre neurones qu’ilgeepexplique en partie ce type de résultats

expérimentaux.
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Les premiers succes de cette discipline remongent957, lorsqueRosenblatt
développe le modele dBerceptron Il construit le premier neuro-ordinateur basé ser
modele et I'applique au domaine de la reconnaissaes formes. En 1960, I'automaticien
Widrow développe le modelddaline (Adaptative Linear Element). Dans sa structure, le

modele ressemble au Perceptron, cependant ladppEntissage est différente.

Celle-ci est a l'origine de l'algorithme de répompagation de gradient tres utilisé
aujourd’hui. C’est un algorithme d’apprentissagapé au Perceptron Multicouche. Grace a
cette découverte, nous avons la possibilité déeseralne fonction non linéaire d’entrée/sortie
sur un réseau, en décomposant cette fonction ersuitee d’étapes linéairement séparables.
En 1989 Moodyet Darkenexploitent quelques résultats de I'interpolationtimariables pour
proposer le Réseau a Fonctions de base Radialdd.(RB type de réseau se distingue par sa

représentation locale [2].
I1.3. Neurone biologique

L’élément de base du systéme nerveux centrakasturone. Le cerveau se compose
d'environ mille milliards de neurones, avec 10A@M&00 synapses (connexions) par neurone.
Le neurone est une cellule composée d’'un corpslae et d'un noyau comme le montre la
Figure (1.1). Le corps cellulaire se ramifie pdarmer ce que I'on nomme les dendrites.
Celles-ci sont parfois si nombreuses que l'on pallers de chevelure dendritique ou
d’arborisation dendritique. C’est par les dendritpge linformation est acheminée de
I'extérieur vers le soma (corps du neurone). L'infation est traitée alors par le corps
cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse urtaiarseuil, le corps cellulaire répond par un
stimuli. Le signal transmis par le neurone chemansuite le long de I'axone (unique) pour
étre transmis aux autres neurones. La transmissite deux neurones n’est pas directe. En
fait, il existe un espace intercellulaire de quekjulizaines d’Angstroms entre I'axone du
neurone afférent et les dendrites du neurone etféta jonction entre deux neurones est

appelée synapse [3].

34



CHAPITRE I

Noyau
Corps

cellulaire

|

Synapses

\ Dendrites

Axone

Figure II.1. Neurone biologique

Le neurone formel que nous allons étudier pauite sappelle beaucoup le neurone
biologique que nous venons de présenter. Pour cafien, le vocabulaire utilisé dans la
littérature pour décrire un neurone formel est dargnt emprunté a la biologie. Le
formalisme mathématique du réseau de neuronedcieltf se trouve une inspiration

biologique de plus en plus présente dans les méshddpprentissadéd].
Il.4. Modele mathématique

Les réseaux de neurones biologiques réalisentefiaent un certain nombre
d'applications telles que la reconnaissance desefgyrle traitement du signal, I'apprentissage
par lI'exemple, la mémorisation et la généralisatiolest a partir de I'hypothése que le
comportement intelligent émerge de la structurduetomportement des éléments de base du
cerveau, que les réseaux de neurones artificicdsrsedéveloppés. La Figure (I1.2) montre la
structure d'un neurone artificiel. Chaque neuramiéiciéel est un processeur élémentaire. |l
recoit un nombre variable d'entrées en provenaeceedirones amont. A chacune de ces
entrées est associée un ponsabréviation deveight(poids en anglais), représentatif de la

force de la connexion.

Chaque processeur élémentaire est doté d'une soriue, qui se ramifie ensuite
pour alimenter un nombre variable de neurones a@valhaque connexion est associée un
poids [5] .
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Entrée.
Poids —»\\ j//‘
Fonction de :
transfer
Elément de /
sortie

Figure 11.2. Neurone artificiel

[1.5. Neurone formel

Par analogie avec le neurone biologique, le neuformel est une approximation trés
grossiere de l'opération du neurone biologique. Heairone formel est un élément de
traitement qui fait une sommation pondéréendentrés x,,x, ...x,, (qui sont les sortie
d’autre neurone ou des informations prénent detdi@aure) [6]. Le modele couramment
utilisé du neurone formel est le suivant : un near@st une unité de calcul élémentaire
recevant ses entrées du milieu extérieur et/ourdsauneurones et transmettant sa sortie a
d'autres neurones et/ou au milieu extérieur. Cdsees sont pondérées par un poids
synaptique qui modélise lintensité des connexi@ymapses) entre les neurones. Chaque
neurone additionne ses entrées, préalablementplieds par les poids associées, et génere la
sortie correspondante a travers une fonction noéalie appelée fonction d'activation comme

présentée dans la Figure (I1.3) [7].

X1

N . . ..
Wi Sommation Fonction d’activation
L
X2
1 wiz \
, T~ .
Entrées  x; — w, > z > Sorties
/v a,-
Wig /
X4 -~
Wis
X5 Poids

Figure 11.3. Neurone formel le modele Mc Culloch et Pitts
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Il est émulé de maniére logicielle ou implanté énatlement, comprend donc les

éléments suivants :

1) L'ensemble des connexions (synapses) permettaatégtion des signaux d'entrée et la
transmission du signal de sortie. Chacune des @y est caractérisée par un poids
synaptique, de facon a ce que le signal transnmigrpaeurone source soit multipliée par
le poids associée a la connexion avant d'étre pacue neurone destination. Les poids
synaptiques peuvent étre entiers ou réels, postifsnégatifs selon que la synapse
correspondante soit excitatrice ou inhibitrice ezsjyement.

2) L'additionneur qui réalise la somme des signawntide pondérés par les poids
synaptiques [8].

3) La fonction d'activation qui est une fonction naméhire de saturation servant a limiter
lamplitude du signal de sortie du neurone. Plusigypes de fonctions d'activation
peuvent étre utilisés, les plus courantes et les mitées dans la littérature sont

énumérées dans le tableau (Il.1) ci-dessous :

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie Icbne
. a=0 sin<o0
Seuil a=1 sin=0 —I:
Seuil symétrique a=-1 sin<0
a=1 sin=0 —
Linéaire a=n 7L
a=20 sin<0
Linéaire saturée a=n si 0<n<1 f
a=1 sin>1
a=-1 sin<-1
Linéaire saturée symétrique a=n si—-<n<1 7C
a=1 sin>1
Linéaire positive a=0 stn<0 /
a=n sin=0
Sigmoide = - /
g a= 1+exp™
T hyperboli el —e™
angente erbolique = -
gente hyperbolig a= S jC
Compétitive a=1 sin maximum C
a=20 autrment

Tableau II.1. Types de fonctions d'activation

————————————
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Les trois les plus utilisées dans le domaine dgdhierie sont les fonctioi(a):"seuil”

(b):"linéaire" et (c):sigmoide" commaeprésentées ci-dessous :

Figure I.4. Différents types de fonctions de transfert

La fonction seuil apligue un seuil sur son entréelus précisément, une entr
négative ne passe pas le seuil, la fonction rewlanvaleur 0 (faux), alors qu'utentrée
positive ou nulle dépasse le seulil, et la fonctieiourne 1 (vrai). Il est évident que ce ge
de fonction permet de prendre des décisions bméiette fonction peut aussi étre assimil

la fonction de Heaviside) [9].

La fonction linéaire & quant a elle tres simple, elle affecte directgnsen entrée a ¢
sortie selon la relation = f(n) = n . Il est évident que la sortie du neurone corregdpalars

a son niveau d'activation dont le passage a zZérdghnée a l'origine) se produit lore
W.p=b (1. 1)

La fonction de transfert sigmoide est quant a éfamig par la relation mathématiqt

1

a= HTP(—T!,) (H 2)

Elle ressemble soit a la fonction seuil, soit a la fanmctinéaire, selon que nous somme |
ou pres dé respectivement. La fonction seuil est trés non Ineézar il y a une discontinui
lorsqueW.p = b . De son c6té, la fonction linéaire est tout a lia¢aire. Elle ne comport
aucun changement de pente. La sigmoide est un oamgrintéressant entre les de
précédentes. Notons finalement que la fonction eatey hyperbolique est une vers

symétrique de la sigmoida(].
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11.6. Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Un réseau de neurones consiste en un ensembleudenas reliés entre eux par des
connexions pondérées. Il se caractérise principaiepar le type des unités utilisées et par sa
topologie. On distingue souvent deux types de masarticuliers dans un réseau : les
neurones d'entrée recevant les données du mondéeieart et les neurones de sortie
fournissant le résultat du traitement effectué. aases unités sont généralement qualifiées de
cachées. Cette distinction n'est toutefois pagatdire et tous les neurones peuvent tres bien
communiquer dans les deux sens avec I'extérieastlfréquent de différencier les réseaux
suivant la présence ou non de cycles dans le g@apreé des connexions entre les neurones
[11]. On parle dans le cas positif de réseaux réaots. Il est & noter que ces connexions
cycliques, dont les valeurs dépendent des activaj@assées des unités du réseau, permettent
de mieux traiter des problemes comportant un agpegtorel. L'apprentissage est cependant
généralement assez complexe dans ces réseauyyeplepriétés sont souvent moins bien

connues que celles des réseaux non récurrents.

Une autre distinction importante est généralemfaite entre codage local de
I'information d'entrée et codage distribué. Daissréseaux réalisant un codage local, chaque
unité est spécialisée dans le traitement d'unéepgdirtie de I'espace d'entrée, alors que dans
les réseaux réalisant un codage distribué toutetraint fait intervenir I'ensemble des
neurones. L'un des principaux attraits des résdauxeurones artificiels (ANN) concerne les
capacités d'apprentissage que posseédent certaideleno On entend généralement par
apprentissage la modification automatique des pdats connexions ou plus rarement du
nombre et de l'organisation des neurones, afiragtad le traitement effectué par le réseau a

une tache particuliere.

On distingue trois familles d'apprentissage erction de la nature des informations

disponibles et du but recherché [12]:

1) L'apprentissage supervisé pour lequel il est néaesde disposer d'un ensemble de
couples de données entrées du réseau ; sortiegefesiorrespondantes, appelées
exemples ou patrons. La différence entre la sduieéseau et la sortie désirée donne
ainsi une mesure d'erreur quantitative sur le tadffectué par le réseau, qui est
utilisée pour réaliser I'adaptation.

2) L'apprentissage semi-supervisé ou apprentissageepforcement pour lequel seule

une mesure d'erreur qualitative (échec ou réussstejisponible.

————————————
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3) L'apprentissage non supervisé pour lequel il rpagde réponse désirée. La tache du
réseau peut étre par exemple dans ce cas de eargioupements de données selon

des propriétés communes (catégorisation).
[1.7. Architecture des réseaux de neurones

Selon la topologie de connexion des neurones,eut en classe en deux grandes
catégories : Réseaux non bouclés (statique ouféeeald) et réseaux bouclés (dynamique

feed-back ou récurrent).
11.7.1. Les réseaux de neurones non bouclés (Staiieg)

Un réseau de neurones non bouclé réalise uneusiepis fonctions algébriques de ses
entrées par composition des fonctions réaliséeshpzun de ses neurones. Les connexions
entre les neurones qui composent le réseau déctavéopologie du modéle. Elle peut étre
guelconque, mais le plus souvent il est possibldiskenguer une certaine régularité [13]. Ici

la décharge du neuron@ un instant peut s’écrire ainsi :

avec
f: Fonction d’activation
w; : Poids de la connexion entre le neurbatle neurong

X; . Activité du neurong
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mwmm:>X-=-1 =z m
nmm— 21 21330 Ww;

Figure I1.5. Les réseaux feed-forward

Ce type de réseaux posseéde une couche d'entrdeamédes stimuli a traiter par
I'intermédiaire des nceuds sources. Cette coucheogate en une couche de sortie composée
de neurones (nceuds de calcul) transmettant lebatdsdu traitement au milieu extérieur.

La Figure (I1.5) montre, par exemple, un réseaa@ibmonocouche a 3 nceuds d'entrée et 2
nceuds de sortie. La désignation monocouche egiugitr a la couche de sortie (nceuds de
calcul). La couche d'entrée n'est pas comptée @assns vu qu'il n'y a pas de calcul fait par
les nceuds sources, ils servent uniquement a redesaignaux d'entrée et a les transmettre a
la couche suivante. Un exemple classique de réseawcouche est le perceptron qui est un
réseau proactif monocouche a une seule sortiey@e de réseau ne peut réaliser que la

discrimination de classes d'entrées linéairemgodraéles [14].
[1.7.2. Réseaux de neurones bouclés (Dynamiques)

C’est l'architecture la plus générale pour un aésde neurone, dont le graphe des

connexions estyclique
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[1.7.3. Réseau a connexions récurrentes (Feed back)

Les connexions récurrentes ramenent l'informagiorarriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. d@asexions sont le plus souvent locales

comme indiqués dans la Figure (11.6) [15].

P
N

)
)

mmmz>xu-—=zZm
wom——=2D0Ww

FIG I1.6. Réseau a connexions récurrentes.

11.8. Perception multicouche (MLP)

C’est le réseau de neurone statique le plus éitili®s neurones sont avancés par
couche les neurones de la premiére couche recdeveatteur d’entrée, il calcule leurs sortie
gui sont transmisses aux neurones de la secondbegui calculent eux méme leur sortie et
ainsi de suit de couche en couche jusqu'a cellsod&e. Chaque neurone dans la couche
cachée est connecté a tout le neurone de la cquébédant et de la couche suivant, et il n'y
a pas de connexion enté les cellules d'une mémehedd 6]. Dans cette architecture, comme
montrée dans la Figure (I.7), les données sontéésm successivement par les couches
cachées. Bien qu'une seule couche cachée suffiser¢mliser n'importe quelle fonction des
entrées [17]-[18], le nombre optimal d'unités dedache cachée reste inconnu. En placant
ensuite bout a bout plusieurs couches et en caamecomplétement les neurones de deux

couches adjacentes.
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Y1

Ym

Couche dentre Couchecaché Couchede sortit

Figure I1.7. Structure du perceptron multicouche

Le MLP est tres utilisé en identification. Aveceunouche cachée, il constitue un
approximateur universel. De récentes recherchedramirgu’il peut étre entrainé de maniere
a approximer n'importe quelle fonction entréesissrsous réserve de mettre suffisamment
de neurones dans la couche cachée et d'utilisesigamides comme fonctions d’activation
[0 ou 1]. Cette architecture est particulieremeilisée dans ce travail car elle posséde des
propriétés mathématiques intéressantes, qui sprésentées par la suite.

L’'un des problemes de l'utilisation des réseauxiearones consiste dans le choix de
sa topologie. Par exemple, il n’existe pas uneergéhérale qui donne le nombre de neurones
a retenir pour la couche intermédiaire. Ce choixpécifique a chaque application. Pour cela,
un nombre aléatoire est toujours introduit au délmsuite, I'exécution consécutive de
l'algorithme d’apprentissage et avec I'observatitenl'erreur aide a sélectionner le nombre
qgui donne la précision souhaitée. Une fois queliecture est déterminée, on passe a 'étape
de I'apprentissage. Au cours de cette phase diséutin algorithme pour assurer I'ajustement
des poids synaptiques, afin de conférer au réseacoinportement entrée-sortie désire.
L’apprentissage des réseaux multicouches est agg&mé&ralement par des algorithmes tels
gue (Rétro-propagation du gradient, Gauss Newtewehberg Marquardt,...) [19].

Nous présentons ici une des architectures deuédes plus utilisées. Elle correspond
a une organisation des neuronesneocouches successives>E3). Les seules connexions
présentées dans ce type de réseau relient chagweneeavec l'ensemble de ceux de la
couche suivante comme illustré dans la Figure )(ll& propagation de l'information se

déroule ainsi en sens unique depuis la coucheréewners la couche de sorfi®].
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La fonction d'activation utilisée pour les neurepeut étre n'importe quelle fonction

croissante et dérivable. On utilise souvent unetfon sigmoide telle que :

1
= I1. 4
9() 1+ exp (—x) (L.4)
Elle prend pour paramétre la somme pondérée desesrdu neurone

Sens de propagation de l'err

<
<

entré«

Sortie

5
r

Sens de propagation de I'informat

Figure. 11.8. Réseau multi-couches comportant 2 neurones dertnéeurones cacheés
et un neurone de sortie.

AN

ou
j: L'ensemble des neurones envoyant une connexiene@euroné.
Wij: Les poids de la connexion entre le neurpatle neuroné.

b;: Un parametre optionnel appelé biais.
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11.9. Apprentissage des réseaux MLP

11.9.1. Algorithme de rétro-propagation

Nous présentons ici l'algorithme de retro-propagadu gradient qui est le plus connu
pour réaliser I'adaptation des réseaux multi-cosickzest a sa découverte que I'on doit le
renouveau d'intérét pour les ANN apparut au délest ahnées 80. Il s'agit d'une méthode
d'apprentissage supervisé, fondée sur la modiicaties poids du réseau dans le sens
contraire a celui du gradient de l'erreur par rap@oces poids. Nous allons présenter
brievement la méthode d'obtention de ce gradiemt,sq base sur le calcul des dérivées
partielles successives de fonctions compostéemdsare de performance utilisée est l'erreur

guadratique:
1 2
Q=5 (@ —s) (IL.6)
i

ou i parcourt les indices des neurones de sortiey; edt s; représentent respectivement
l'activation mesurée et l'activation désirée poes oeurones, Les poids du réseau sont

modifiés [19] , en suivant la regle (11.7)

aQ

AWy == ow;;

(11.7)

ou n est une constante positive appelée pas du grddiehbix du ce pas influe beaucoup sur

la rapidité de convergence, un pas trop petit tal&pprentissage, un pas trop important

provoque un risque d’instabilité. Le calcul de lﬁaqtité% se fait en partant de la couche
ij

de sortie et en se déplacant vers la couche déentré

Cette propagation, suivant le sens inverse de ckduiactivation des neurones du réseau,

justifie le nom de l'algorithme. Le calcul est dégmsé de la maniére suivante :

6Q _ OQ aai aEl'
GWU N aai aGi GWU

(IL.8)
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_ 00Q0aq;

En posants; = 52 5. 0N obtient :
aQ aEi
= §; I1.9
E . aEi _
t pwsqueaw—ij = q;

La quantités; est appelée contribution a I'erreur du neuioi&ns le cas otlest l'indice d'un

neurone de sortie, on obtient :

aQ—( )aai—' .11
9a, a; — s; aei—g(fi) (11.11)
Et donc :

8 = g(e)(a; —sp) (I.12)

Dans le cas oul est I'indice d’'un neurone caché on pose :

20 _ " 90 da

3. = e, 74 (I1.13)

Ou k parcourt les indices de tous les neurones veraudésde neuroneé envoie une

connexion .Le calcul nous donne :

aQ aak aQ aak aEk aEk
= = 81(% S Skai (H 14)
l

da, da; day 0ex a;

Nous obtenons donc :
0Q
50 z 8, Wi (I1.15)
k
et

5= g(e) ) 8 (11.16)
k
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Cet algorithme, présente ici dans sa version |I& pimple, posseéde de nombreuses
variantes. Elles correspondent généralement disiiion de valeurs variables pour la
constante) [21], ou a l'utilisation de méthodes du deuxiendre pour le calcul du gradient
[22].0On utilise souvent une version légerementédéhte de I'équation (11.7) pour calculer la

guantité dont doivent étre modifiés les poids :

aQ

AWy () = —n oo -
ij

+ uAW;;(t — 1) (11.17)

ou u est une constante appelée le terme d’inertie (mtum®, ett représente le temps. Cette
version introduit un deuxieme terme proportionnk derniere adaptation dtg; .

Les modifications des poids peuvent intervenir apBaque présentation d'un patron, ou
apres la présentation de I'ensemble de la basendfges. L'apprentissage nécessite dans tous
les cas un grand nombre de présentations de latéotie ces exemples pour obtenir un

résultat satisfaisant [12].

La phase d’apprentissage est souvent arrétéeuli&rreur calculée sur I'ensemble
de la base d’apprentissage est inférieure a uh dét@rminé par I'utilisateur. Il est possible

d’arréter I'apprentissage en fixant une limite amibre d’itérations.
Cet algorithme souffre néanmoins de nombreux defgatrmi lesquels :
v' Temps de calcul excessif; apprentissage trés long.

v' Une grande sensibilité aux conditions initialegst’a-dire a la maniére dont sont

initialisés les poids des connexions.

v' De nombreux problémes sont dus a la géométrie @ientzion d’erreur: minimums
locaux. Ce probleme est en partie résolu avecaddigmt stochastique, mais il subsiste

guand méme.

v' Le probleme de dimensionnement du réseau. La péteagation apprend une base
d’apprentissage sur un réseau dont la structurdid@st a priori. La structure est
définie par le nombre de couches cachées, le nod#reeurones par couches et la
topologie des connexions. Un mauvais choix de wirac peut dégrader
considérablement les performances du réseau [2pptéentissage des réseaux de
neurones non bouclés se raméne donc au probléemaentieimisation d’'une fonction

de colt, nous présentons ci-dessous la fonctimogiede Levenberg Marquardt.
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11.9.2. Algorithme de Levenberg-Marquardt

La méthode de Levenberg-Marquardt est un stangmdr optimiser |'erreur
guadratique due a ses propriétés de convergendderap de robustesse .Cet algorithme
s'applique au cas particulier &est une erreur quadratique moyenne [23]-[24]. Qut genc

I'exprimer sous la forme:

EW) =((f(x, W) — y)?) (11.18)

ou
f : Une fonction de deux vectewst W,
(...) : La moyenne calculée sur un ensemble de couple’ (

Dans la suite de cette partie toutes les dérigéas en fonction du vecteur/. C'est

en effet uniguement ce vecteur que I'on fait vaafer de trouver le minimum de.

Comme pour la descente de gradient, on suppogel'an se trouve a une itération
numeroi , et que I'on cherche a calculer un nouveau vedtguwn fonction dév;_, , tel que
E(W;) se rapproche plus d'un minimum localEle Pour cela on calcule une approximation

quadratiques deE & partir d'une approximation linéaifede f autour du point#;_; .

En déterminant le poitw auquel le gradient d& s'annule, on obtient :

Wi=W_, - (%) d (1. 19)
avec:
d = ((f (x, Wi—1) = y)Vf (x, W;_1)) (11.20)
H = ((f (x, Wi—1) = »)Vf (x, Wi_1)") (I1.21)

La matriceH est une approximation ddessian deE calculée a partir du gradient fle
a condition qued soit inversible. L'équation précédente pourraivisedans un algorithme
d'optimisation, qui permet de calculé¥; a partir deél;_, au cours de l'itération Mais ceci
n'est efficace en pratique quefsest effectivement proche d'une droite autour datgwj_;,

dans le cas contraire cet algorithme donne deregs/ais résultats.
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Levenbergutilise cette approche quadratique dans les zone§ est quasi-linéaire
[24], et une descente de gradient dans les audied e pas d'une itération de cet algorithme

est calculé de la maniére suivante :

Wi = Wi—l - ( ) d (H 22)

H+ Al
Lorsque A est faible, cette équation est équivalente a9)let le nouveau vecteur de
parameétres est déterminé avec l'approximation qtigde de E . LorsqueA est grand, cette

éguation est équivalente a :

Wi= Wi_q— % d (11.23)
1

= Wi—l - I ((f(x, VVl'—l) - y)Vf(x, VVl'—l)) (H 24)
1

= Wiy — o7 VEC, Wi-a) (11.25)

Ce qui convient bien a une descente de gradient. (s valeurs intermédiaires Ale
I'algorithme est un mélange entre la descente ddignt et I'approche quadratique basée sur
I'approximation linéaire dg. Ce coefficienfi est modifié a chaque itération, comme pour la
descente de gradient adaptative EGI;) diminue au cours de l'itération, on dimindiget
I'on se rapproche ainsi de la méthode quadratiguecontraire siE(W;) augmente, cela
signifie que nous nous trouvons dans une région Bauellef n'est pas tres linéaire, et donc

on augmentd afin de se rapprocher de la descente de gradight |
Cet algorithme a ensuite été amélioré [darquardt le pas de litération étant défini

cette fois par:

1
d
H+ 2 diag(H))

Wi S Wi—l - ( (H 26)
La matrice identité a été remplacée par la diaigothaH . Le but est ici de modifier le
comportement de l'algorithme dans les cad @3t grand, c'est a dire lorsque I'on est proche

d'une descente du gradient. Avec cette modification se déplace plus vite dans les
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directions vers lesquelles le gradient est plubldaiafin d'éviter de passer de nombreuses

itérations sur un plateau. Ceci est appelé |'alyme de Levenberg —Marquardt.

Cette méthode a montré son efficacité surtout darigvail. Le réseau a convergé vers
les valeurs désirées pour les parametres quasjtsatdes lignes de transmission méme
parfois le nombre des entrées de ce réseau ajtsigt’'a 14 vecteurs pour la ligne de

transmission multicouche elliptique MECPS par exemp
11.10. Réseaux de neurones a fonctions de base raldis (RBF)

Les réseaux de neurones a fonctions de base emdéaint des réseaux de type
feedforward(a propagation avangvec une seule couche cachée comme présentésadans |
Figure (11.9). lls sont proposés par J. Moody etBDarken [25] .Ces réseaux capables de
fournir une représentation locale de I'espace gréaes fonctions de base dont l'influence est
restreinte a une certaine zone de l'espace. Lesnpares de cette fonction de base sont
donnés par un vecteur de référence (centre outppefofu;];—; , et la dimensiory; du
champ d'influence. La réponse de la fonction de biépend donc de la distance de I'entrée

au vecteur prototype; et de la taille du champ d'influence :

0; = o(||(x =)l 95) (11.27)

ou les fonctiongd, (.) sont généralement maximales lorsgxie= u; ettendent vers 0 quand
% =) = |
La gaussienne est la fonction la plus employéle. £bxprime, sous la forme la plus

générale, par :

t

-1
1
@; = exp (—E(X—uj) Z(X—uj)) (1. 28)
j
ou »; désigne la matrice de variance-covariance assoeie¢éa cellule. Differents
paramétrages dg; sont possibles. Un choix courant reste cependgnt ajzl ou l'on

suppose que la décroissance de la gaussienne esiniee pour toutes les directions de
I'espace (gaussienne isotrope). Les courbes dis@mton des cellules cachées sont alors des

hyper-spheres. Un nombre restreint de fonctionisage participent au calcul de la sortie pour
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une entrée donnée. Les RBF peuvent étre classésusncatégories, en fonction du type de

neurone de sortienormaliséet non-normalis§26]-[27]-[28].

9,(0) = (|x-u | o))

Figure 11.9. Réseau a fonctions de base radiales.

La construction d'un réseau RBF est rapide elefagi c'est 1a le principal avantage de
la technique [29]. Mais cet avantage se paye pspdegormances qui ne peuvent étre aussi
bonnes que celles de techniques plus sophistidoéesne le Perceptron Multicouches).

En particulier, les réseaux RBF sont peu perforsiant

v' Sur les données dans des espaces de grande dim@reaoacoup de variables d'entrée),
cette faiblesse est propre a toutes les technigeakes surtout dans notre travail ou le
nombre des entrées atteint jusqu'a 14 vecteurs.

v' Sur des données trés bruitées. La reconstructaalelae la fonction empéche le réseau
de "moyenner” le bruit sur tout I'espace (compaezc la Régression Linéaire, dont

l'objectif est justement de moyenner le bruit srdonnées).
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[I.11. Un réseau de neurone artificiel pour le calcul deparamétres quasi-statiques des
lignes de transmission coplanaires (MACPS), (MCCP3t (MECPS)

Les réseaux de neurones peuvent fournir des aotutitrés intéressantes
essentiellement pour les structures électromagredigun MLP & trois couches permet de
calculer limpédance caractéristique et la conetatiélectriqgue effective des lignes de
transmission MECPS, MCCPS et MACPS avec des résudificaces. Dans ce travail,
'algorithme standard de rétro propagation a éiksétpour I'entrainement du MLP. La
structure du réseau utilisée pour obtenir les pana@®s quasi-statiques de trois lignes de
transmission est illustrée dans la Figure (Il.138s neurones, dans la couche d'entrée de
chaque réseau dépendent de la base de donnéestdéel’de chaque ligne de transmission et
les fonctions de transfert des couches cachééseutilla fonction sigmoide (SF) par contre, la

couche de sortie se base sur la fonction de trdrisfé@aire (LF).

by

(nmMmm™AD-—Z2m

—>

MECPS MCCPS MACPS

Deux Couches cachées

Figure 11.10. Modéle de réseau MLP pour calculer les paramégtrasi-statiques des lignes
de transmission

L'identification de l'impédance caractéristiqdg et la permittivite effectives,rr de

MECPS, MCCPS et MACPS par la structure MLP de m#sade neurones passe par les

étapes suivantes:

» Création d'une base d'apprentissage obtenue pdedanique CMT contient les
entrées et les sorties souhaitées.

» L'initialisation aléatoire des poids et des biaig $es connexions de notre réseau

neuronal.
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» La modification des pondérations des poids pareapmsage pour diminuer 'erreur
entre la sortie désirée et la sortie réelle.

» La normalisation appropriée, qui tienne compte’dmplitude des valeurs acceptées
par le réseau.

» Le test de la validation par d’autres valeurs, mgisont pas utilisées dans la base

d’apprentissage, pour assurer la performance éaués
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[1.12. Organigramme d’'apprentissage d’ANN pour calaler les parametres quasi-
statiques des lignes MECPS, MCCPS, et MACPS

Début

Modéles des lignes de transmission
(MACPS), (MCCPS) (MECPS)

\ 4

Création d’'une base de données par CMT

apprentisage

\ 4

Réseaux de validation

neurones (ANN)

Déclaration des
parameétres

|

Chargement des poids

A4

Initiation des poids et des biais

»
P

v

Traitement

A 4

l

Traitement

\4

Définir le modéle réel

l

Ajustement des
poids et biais

Test de la validation
entre le modéle neuronal

et le systéme réel

Terminer
'apprentissage

.| Enregistrement les poids
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Figure 11.11. Organigramme de réseau MLP pour calculer leshpeiras quasi-statiques des

lignes de transmission
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[1.13. Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons présenté untbése des quelques approches des
réseaux de neurones artificiels. Le choix de lomd’autre, leurs avantages et inconvénients
ont été discuté. Nous avons particulierement détaihe seule architecture neuronale: Le
MLP par laquelle nous avons réalisé ce travailaSittérature regorge d'exemples d'emploi
des ANN sur des problemes tests bien connus, #&isatons pratiques sont beaucoup plus
rares. Une grande partie des travaux qui ont étEus dans ce travail surtout dans
I'introduction générale se limitent en effet a Ud® de problemes déja résolus par des
meéthodes classiques, auxquels ils n‘apportent g @omtribution limitée [30].

Donc avant d'envisager [lutilisation d’ANN pour Ig@solution de probleme
d’identification des lignes de transmission, desipaser la question de l'apport possible par

rapport aux méthodes existantes.

Dans la suite de ce chapitre nous nous efforcelensomparer les propriétés de cette
approche neuronale avec celle d’autre méthode péepdans la littérature , rapide , efficace
précise appelée la méthode de la logique flous etaeconsacrer notre étude sur I'approche
de retro-propagation floue.
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CHAPITRE I

[11.1. Introduction

Une autre alternative pour I'identification etrfeodélisation des systemes complexes
est l'utilisation des concepts de la théorie desembles flous et des Systemes Flous (FSs)
[1]. Un modele flou est une représentation desctératiques d’'un systeme a l'aide de regles

floues qui d’écrivent son comportement [2].

La logique floue introduite par Zadeh dans leséasrsoixante constitue un outil tres
puissant pour la représentation des termes et demaissances vagues [3]. Les
meétaheuristiques, comprenant notamment la méthadeeduit simulé, les algorithmes
évolutionnaires, la méthode de recherche tabowltgsithmes de colonies de fourmis... sont
apparues a partir des années 80. Ce sont destlagesi d’optimisation de type stochastiques
et progressant vers un optimum par échantillondagee fonction objective dont le but est la
résolution de problemes d’optimisation difficileet@® derniere élargit la logique booléenne
conventionnelle en utilisant le concept de “vétgrtiellé’ pour les valeurs comprises entre
“0” et "1"”, ce qui correspond respectivementume logique de “completement faux” et de
“complétement vraie”. La méthode de La logiqueolré utilise des outils mathématiques
pour modeéliser un raisonnement approximatif lorstguelonnée est imprécise, incertaine,

vague et incompléete.

Ce chapitre est consacré a la description des étérde base de la théorie des systemes
flous FSs, nous traitons du probleme d’identifimatdes modeles flous a partir de données
entrée-sortie. Nous introduisons d’abord la modébs floue des systemes, en nous
focalisant particulierement sur le modéle de typ&ahi-Sugeno. En utilisant ce formalisme,
nous représentons le comportement non linéaire sygtéme par une composition des régles
du type «Si-Alors» et de comprendre comment utiliser la logiquedlpour I'apprentissage
et I'identification delimpédance caractéristiquet la constantediélectrique effectivedes lignes de
transmission MECPS, MCCPS, et MACPS.

[11.2. Modélisation floue des systémes

Les modeles flous peuvent étre considérés commendeeles logiques qui utilisent
des regles du type « Si...Alors... » pour établir @dations qualitatives entre les variables du
modele. lls reposent sur une dualité linguistiquerérique dans laquelle les ensembles flous
servent d’interfaces entre les variables qualigatiflinguistiques) impliquées dans les regles

et les valeurs numériques présentes dans les doen&ées/sorties du modeéle. La nature des

e —
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modeles flous, basée sur des regles, permet datiitin d’information sous la forme des
expressions du langage naturel, ce qui facilitedanalisation de la connaissance des experts
ainsi que la transparence et l'interopérabiliténtlndéle. De plus, les modéles flous ont une
structure mathématique flexible capable d’approxime grand nombre de systéemes non
linéaires complexes avec une bonne précision [4]J6b Les algorithmes d’apprentissage
sont aussi utilisés pour la modélisation floue, gluvent méme étre combinés avec des

techniques conventionnelles de régression [7]-[8].
l11.3. Systemes d’Inférence Floue

Les systemes d'inférence floue (SIF) peuvent étmnesidérés comme des systemes
logiques qui utilisent des regles linguistiques mpétablir des relations entre leurs variables
d’entrée et de sortie. Aujourd’hui, les applicatotles SIF sont trés nombreuses outre le
magnétisme, ils sont largement utilisés pour la dlisdtion, le diagnostic et la
reconnaissance de formes [9]. Pour une meilleungpoéhension, nous présentons quelques

notions de base de ces systémes ainsi que le@s ¢ypeurs caractéristiques.

[11.4. Ensembles flous

Un ensemble flou est un ensemble de valeurs quaripnnent a une certaine classe
avec une certaine certitude. Par exemple un honaien@0 est grand avec une certitude de
80% et moyen avec une certitude de 40%. Ca veetqiiil appartient & la classe "hommes
grands" avec une certitude de 0.80 et a la cldssmrhes moyens" avec une certitude de
0.40. "Homme grand” et "hnomme moyen" comme présdatés la Figure (lll.1) sont des

ensembles flous dont les limites dépendent par pbeede |'observateur et du pays concerné.

»

Degré 4
d’appartenancs

1.0
0.8

0.4

Figure Ill.1. Ensembles flous

61



CHAPITRE I

Si I'hnomme pése 95 kg il est aussi "homme louv@taine certitude de 0.9 et "Thnomme
moyennement lourd" avec une certitude de 0.15ilE¢prs un "homme fort", un "homme
musclé" ou un "homme maigre"? Il est, par exemiplemnme fort" avec une certitude de 0.8,
"homme musclé" avec une certitude de 0.5 et "hommaigre" avec une certitude de 0.001.
Le calcul logique a effectuer est "homme grand"'Bdmme lourd" => "homme fort", aussi
bien que "homme moyen" ET "homme lourd" => "homrod"fainsi que plusieurs autres

déductions pour "homme musclé" par exemple.

La logique floue est une logique qui permet depager les coefficients de certitude
dans les opérations logiques, comme les opéraidnsOU et NON. Dans l'exemple ci-
dessus il faut déja utiliser les opérations ET &t @ur trouver la certitude que I'homme
appartient au classe "homme fort". La facon de qgep les facteurs est souvent d'utiliser le

minimum pour I'opération ET et le maximum pour éaggtion OU [10].
[11.4.1 Variable linguistique

La notion de variable linguistique permet de mis@élles connaissances imprécises
ou vagues sur une variable dont la valeur pré@s@eonnue. Une variable linguistique, ou
variable floue, est donc une variable dont les waldloues appartiennent a des ensembles
flous pouvant représenter des mots du langageatafinsi une variable floue peut prendre
simultanément plusieurs valeurs linguistiques [1E.domaine sur lequel ces termes et ces
variables sont définies, constitue l'univers decdiss. Le découpage de cet univers de
discours par les termes flous est appelé uneiparfibue. Lorsque l'univers de discours est
totalement recouvert par les termes flous, et que poutes valeurs, la somme des degrés

d’appartenance est égale a 1, on parle alopadéion floue forte

Poids <« Variable linguistique
w(valeuy 4 l l l
Maigre Moyen Grand +— Termes linguistiques

10 e

<«——— Fonctions

Homme moyen Homme gran d’appartenance

I >
0 1m8( Valeur

Figure. 1l.2. Variable linguistique
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La variable linguistique peut étre représentéeupariplet (x,7(x),U) dans lequek
est le nom de la variable linguistiqué(x) I'ensemble des valeurs linguistiques>det U
'univers de discours. La Figure (lll.2Justre un exemple de variable linguistiq(poids’

avec trois termes linguistiques: Maigre, Moyenn&nde.
[11.4.2. Fonction d’appartenance

Un sous-ensemble flodidans un univers du discouxsest caractérisé par sa fonction
d’appartenancey, (x) qui associe a chaque élémende X une valeur dans l'intervalle des

nombres réels [0, 1].
wa: X =[0,1] (1I1. 1)

Ainsi un sous-ensemble floidansX peut étre représenté par un ensemble de couples

ordonnés

A ={(x,pa(x))|x € X} (1. 2)

Le sous-ensemble classique n’est en fait qu’unpeasculier de sous-ensemble flou
dont la fonction d’appartenance ne prend que lé=uvs0 ou 1. Un sous-ensemble flbule

X est aussi souvent représenté par la notation geivan indique pour tout élémertde X

son degréu, (x) d'appartenance A :

X
A= j Ha(®) si X est continu (1I. 3)
v X
x.
A= Z HA)E 2 si X est discret (I11. 4)
X;€EX L

Comme les valeurg,(x;) représentent les degrés d’appartenance avec lesgsel
appartiennent 4, siu,(x;) prend la valeur 1 pour tous les élémentX deela signifie quel

est identique &. Au contraire A est vide sp,(x;) prend la valeur O sur toit[9].

En apprentissage et identification floue, les fmms d’appartenance utilisées peuvent
théoriquement étre quelconques. Pourtant on a icli@ias notre travail la fonction

Gaussiennafin de simplifier les calculs et assurer la cageace.
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Les gabarits de fonctions d’appartenance les llisas sont représentés comme suit :

» La fonction triangulaire: Elle est caractérisée par trois parameétres (ag)bles

sommets du triangle:

= in| X=& c°X
,u(x)—ma{mln(b_a,c_bj ,oj (11 5)

HX)

1

a b C

Figure 111.3. Fonction triangulaire

»  Lafonction trapézoidaleDéfinie par quatre parametres (a, b, c, d) :

y(x):ma{min(g:z ,1,3:;(] ,oj (1L 6)

H(X)

a

v

Figure 11l.4. Fonction trapézoidale

»  Lafonction GaussienneDéfinie parc et ole centre , et I'épaisseur

/,l(x):exp(—(x— c)z/az) (111.7)
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ou:

o: L’écarttype.

Figure Ill.5. Fonction Gaussienne

[11.4.3. Propositions floues
Une proposition floue générale est obtenue par dmposition de propositions
élémentaires « estA», «y estB», ... pour des variablesy ... supposées non indépendantes.
Habituellement les propositions floues générales slassées en quatre types :
» La conjonction de propositions floues élémentditds$ :
p: (X;est Ay) et ...et (X, est A,)

Dans ce cas, la conjonction est associée au prochriésien 4,x4, ... A,
caractérisant la variable conjointg, ( - -X,,) sur les univers de discouks x X, x...x X,, . Sa

valeur de vérité est alors définie par :
V(p): min{ud; (X1), ..., uA; (Xn)} (1I1.8)

» Ladisjonction des propositions floues élémentaires

p: (X; est A;) ou ...ou (X, est A,)

La valeur de veérité de la disjonction sur les ursvadu discours(; x X, x ...x X,, est définie

par :

V(p): max{pA;(X,), ..., uA1 (X5 )} (1I.9)

e —
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» Les implications entre propositions floues :
Regle 1: S(X est A;) ; alors(Y est B,)
Regle 2 : S(X est A;) ; alors(Y est By)

Regle n: S(X est A,) ; alors(Y est By)
Les implications seront présentées plus en déat ¢t paragraphe suivant.

» Les combinaisons de conjonction, disjonction etlicagion de propositions floues
élémentaires [12]. Par exemple, «gX,(estA;;) ) et (X,estA;,) ) ; alors

(Y est By))», etc ...

[11.4.4. Implications floues

Dans la proposition floue p: «SiX est A); alors (Y est B)», les propositions
«X est A» et «Y est B» sont construites a partir des deux variables Istguies
(x, T(x),X,G,M) et (y,T(y),Y,G,M) qui sont a priori indépendantes. L'implication fou
permet de définir une liaison entre la prémig¥eest A» et la conclusiond est B» de cette

regle [12].

Les implications floues les plus souvent emploseed précisées dans le tableau (TAB.III.1)

Valeur de vérité I(pa(x), ug(x)) Nom
I, min(u,(x), ug(x)) Mamdani
I (pa(x) X pp(x) Larsen
I, L1y (x) + pyg(x) X ug(x) Reichenbach
I, max(l — p,(x), min (uy(x), ug(x)) Willmott
Ly {1 St Ha(x) < i (x) Rescher-Gaines
0 sinon
Lg max(l — uy(x), ug(x)) Kleene-Dienes
] <
Ing {1 SEpa(x) < pup (%) Brouwer-Godel
Ug(x) sinon
. (np(x) .
—,1 0
I, min (.UA(JC)' > Sipy(x) #+ Goguen
ug(x) sinon
I; min(1 — py(x) + pp(x), 1) Lukasiewicz

TAB Ill.1. Implications floues les plus utilisées

————————————
66




CHAPITRE I

[11.5. Structure interne d’un systéme d’inférence foue (SIF)

Comme le montre dans la Figure (111.6) le traiteme2alisé par un SIF est constitué

de trois étapes : la Fuzzification , I'iInférencdaeDéfuzzification.

» La Fuzzification transforme une valeur de I'entn@enériquex en une partie floue.

> L’Inférence produit I'image de la partie floue igsde la Fuzzification par une relation
floue R généralement construite a partir de régles.

» La Défuzzification transforme la partie floue issde l'inférence en une valeur

numeriquey de sortie.

Cette structure est utilisée dans tous les SIHeajaee soit I'application considérée
(modélisation, approximation,...etc). L’étape de Qe&ftication constituant alors une prise de
décision. La mise en ceuvre de ces trois étapesidentent dépend de la nature des sous-

ensembles flous véhiculés a l'intérieur du systéme.

En d’autre termes, les sous-ensembles flbasF de la Figure (lI1.6) peuvent étre des
sous-ensembles flous numériques ou des sous erseffidlis symboliques. De méme la
relation floueR peut étre une relation floue numérique (liant er@ux des nombres), une
relation floue symbolique (liant entre eux des sghab), ou une relation mixte (liant entre

eux des nombres et des symboles) comme illustréelddigure (111.6) [13].

X Univers de discours numériq y A
(@ ) (Q )
o c O o o=
(D) =
O = “c‘s’ O L O [0
2 5 g > 5 p| £ S
_> - _> = o [0) _’ =L
3-)) © i v} g © N
S 2 5 IS S 2 S
o 2 e = o8 @
n n )
— —
E F

[ Relation floue R ]

Figure I1.6. Structure d’'un SIF
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[11.5.1. Fuzzification

La Fuzzification transforme une valeur numériqee l'éntrée en une partie floue
définie sur un espace de représentation lié aréenDu choix de cet espace de représentation
(numérique ou linguistique) dépend de la natureladgartie floueE résultante de la
Fuzzification. Cette derniére peut étre un sousmide flou numérique (élément &¢€x)) ou

un sous-ensemble.
[11.5.1.1. Fuzzification numérique

Une Fuzzification numérique transforme toute valeumériquex de I'entrée en une
partie floue numérique, c'est-a-dire un élémentF¢e). Cette partie floue caractérise
limprécision qu’on peut avoir sur la mesureon distingue deux démarches possibles pour

effectuer cette Fuzzification.
[11.5.1.2. Fuzzification singleton

Cette démarche est utilisée lorsque la valeunieysar le capteur est supposé précise.
La Fuzzification singleton d’une valeur= x, est alors la partie floue numériqi€x,) dont

la fonction d’appartenance est définie par :

1six =x

0six # xg (II1. 10)

e ) = |
En dautres termes, l'entrée floue est un poimggiier possédant une valeur
d’appartenance unitaire [14]. Dans notre traveill €e type de Fuzzification a été utilisé.

[11.5.1.3. Fuzzification non-singleton

Dans cette démarche, on considere que le captetireffectuer une erreur de mesure
ou étre exposeé a un bruit. La fonction d’apparteaateN (x,) dépend dans ce cas de I'erreur

ou du bruit, par exemple, elle peut étre définieyree fonction gaussienne :

1.Xx-Xg

I‘lN(Xo) (x) = e—E B

)2
(I11.11)
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~

ou

B: Un parameétre qui caractérise la largeur de latfon d’appartenance.
Ces deux démarches sont illustrées dans la Fidlré) (Dans la littérature des SIF, la
Fuzzification singleton est de loin la plus utigs®uelques rares cas illustrent cependant une

Fuzzification non-singleton [15]-[16].

A
A
MN (x)
1 |— ° o M (x0)
1 1 |—
!
1
i
1
!
[ > X * > X
X 0 X
(a) Fuzzification singleton (b) Fuzzification non-singleton

Figure Il.7. La Fuzzification singleton et non-singleton.
[11.5.1.4. Fuzzification symbolique

Elle transforme toute valeur numériguen une partie floue linguistique, c'est-a-dire
un élément deU(L(x)). Cette partie floue permet de caractériser a goait la valeur
numérique peur étre décrite par les symboles(de. Ainsi la Fuzzification symbolique de la
valeurx = x, est donnée par sa description flagy,(x,) dont la fonction d’appartenance

est directement détuite de la valeur d’erresr 0.3 est donnée par le sous ensemble flou.

0 0.25 0.75
N Z P

Dans le cas de données numériques floues, la fleatitin symbolique peut étre
effectuée en utilisant la description supérieurand@rieure de I'entrée floue [17]. Elle a été
proposée par Willayes et Malvache [18] , puis s## par de nombreux auteurs (Wang et
Langari [19], Xu et Lu [20]). La Figure (I11.8) listre et réesume les deux choix possibles de
Fuzzification . On peut noter que I'implantatiorudé Fuzzification symbolique nécessite la
connaissance de la signification des symboles pgantaede décrire les nhombres. Autrement

dit, le partitionnement flou de l'univers de disc®unnumériqueX est un prérequis a la

69



CHAPITRE I

Fuzzification symboliqgue des éléments XlePar contre, une Fuzzification numérique peut

étre mise en ceuvre sans aucune définition de sygsibol

Xo € X E € F(X) X € X E € F(L(X))
» N > — > Dy |}——
E
i
N ' Preo 0 025 075
: x0=0.3 _— F=—4+—7+——
xo =03 > ¢ N Z P
0.3
ou
E
0.75 |ooooo °
025 f--------o-- .
N
Xg =03 ——» X . > LX)
0.3 N Z P
(@) Fuzzification numérique (b) Fuzzification symbolique

Figure 111.8. La Fuzzification numérique et symbolique

[11.5.2.Différentes méthodes d'inférences floues

L'inférence floue est le processus d'élaboration mdations qui existent entre les
variables d'entrées (exprimées comme variablesuitigues) et la variable de sortie
(également exprimée comme variable linguistiques @lations fournissent ensulitéebase
des regles(BR) a partir de laquelle les décisions peuveng girises. Le processus de
l'inférence floue implique tous les éléments quitsiecrits dans les sections précédentes : les
fonctions d'appartenance, les opérateurs a FS eédges de type « Si...Alors ». Le module

d'inférence est constitué de deux blocs, le maténierence et lbase des regles.

La premiére étape consiste a créer des régleslal@yntaxe est tres stricte bien que
les termes utilisés paraissent naturels. La créali® I'ensemble des regles de contréle
linguistique recourt le plus souvent aux connaissard'experts ou d'opérateurs qualifiés
travaillant sur le processus. Le réglage découlacda priori des connaissances du

fonctionnement du systeme. La représentation Istguie des regles est la suivante :

Siantécédent ET antécédent ALORS conséquence 1

e —
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~

ou:
Antécédent variable d'entrée
Conséquence variable de sortie

ET : Opérateur de base (parfois pour certainescgions 'opérateur est OU)
Exemple:

Sitempérature élevé@eTl sol secALORS durée d'arrosage long@d)
Sitempérature normaleT sol humideALORS durée d'arrosage courte

La quantité de regles dépend du nombre d'enttééis eombre de zones de chacune
d'elles. Si I'on considéere univers de discourd; pour les entrées du systéme flou et que
chaque univerdJ; est partitionné emn; fonctions d'appartenance floues, alors le nombre

maximal de regles est donné par I'équation (I1I[23)-[22].

m
.o = 1_[ w (II.13)
|

1

~

ou:
I'max. Nombre maximal de regles

w, : Nombre de fonctions d'appartenance dans un wndeediscours

A titre d'exemple, un systéme flou comportant Zéms segmentées chacune en 5
fonctions d'appartenance (ou ensembles flous) géméne base de 25 régles maximum. Du
fait que plusieurs regles doivent étre évaluéelague cycle de fonctionnement du systeme
flou, le nombre d'entrées aura une incidence saoitebre de calculs que devra effectuer le
systeme a chaque cycle. De plus, I'élaborationrélgles étant réalisée par des experts ou
opérateurs qualifiés travaillant sur le processtisregourant le plus souvent a leurs
connaissances, on comprendra que plus la dimedsida base de regles du systéme flou est
grande, plus difficile sera [I'élaboration des regl@inférence et plus la cadence du
fonctionnement du systeme flou diminuera [23]. Bamséquent, un systéme complexe qui
aurait un nombre tres élevé de regles entrainemaitimitation des performances du systeme
flou. Lorsqu'on a établi la base de regles quiidént le fonctionnement, il faut choisir la
méthode d'inférence floue, c'est-a-dire la méthmpdele systeme doit employer pour calculer

71



CHAPITRE I

la fonction de sortie a l'aide des relations quistext entre les variables d'entrées et la

variable de sortie utilisant la base des regles.

Dans la littérature, il existe plusieurs typessgistemes d'inférence floue qui peuvent
étre mis en ceuvre dans les systemes flous [24]eXanple, la méthode ddamdaniqui
utilise les opérateunsiin et max pour l'implication et I'agrégation, ou encore latimoée de
Larsen qui utiliseun produit et l'opérateurmax, ou celle deSugeno[25] qui utilise une
fonction linéaire ou une constante pour les sigrdmigortie [26]. Les deux méthodes qui sont
les plus largement utilisées en pratique somiéghode de Mamdani k&t méthode de Sugeno
[27]. Ces deux types de systéemes d'inféerence \tageelque peu dans la facon dont les

résultats sont déterminés.
[11.5.2.1. Inférence floue de type Mamdani

Une regle floue de typ®lamdani,dont la conclusion est un ensemble flou s'écrit :

Sl x,estAl ET..ET x, estA] ALORSy, estC,..ETy, estC, ol AetC, sont des

ensembles flous qui définissent le partitionnenced espaces d'entrée et de sortie, apres
linférence il faut passer par une étape de Défieation afin d’obtenir la valeur réelle de la

commande a appliquer [28].
111.5.2.2. Inférence floue de type Takagi-Sugeno-Kag (TSK)

Dans le modéle de Takagi-Sugdaaconclusion de la regle est nette [29]. Celldade

reglei pour la sortig est calculée comme une fonction linéaire des estré
R;:SI x; est A} ET ...ET x; est A} ALORS yj (k) = f{(x(k)) (111. 14)

ou i, j, etk sont les indices de regles, les variables d’entetde nombre d’échantillons par
variable d’entrée, respectivement. Utilisant le &ledTSK, pour identifier les parametres

guasi-statiques des lignes de transmission étudeagsnotre travail qui sont calculés par:

y} = fji(x) = a}o + a}lx1 + cz}zyc2 + -+ a}nxn (III.15)

ou n est I'ordre du systeme flou e}p sont les valeurs réelles des parametres
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La valeur numérique de la sortie de ce modele@sték par :

Mz
e
o

y=-2 (111. 16)
D
=1
ou
« . Le degré de vérité dueme regle floueSl — ALORS qui peut étre obtenu par :
W =4y (%) D...D,uA,p (X,) (1. 17)

Ha (x;): Le degré d'appartenance de la valeur 'ensemble rouA} [30].

Remarque :Pour une régle donnée , son degré de vérité powaxemple, également appelé

poids, et notév , résulte d'une opération de conjonalles éléments de la prémisse.
ou:
o = minf 221 (x1) 4 po X2) -t o )} (I11.18)

Pour un choix de fonction d’appartenance Gaussideria forme:

M (K):eXp(-((x -c!)/a!)z) (1L 19)

Et en utilisant I'équation (I11.16), la sortie dysteme flou sera donnée par :
o [Jexe(~((x -<)/a!)
es-((x-<) o))

(111. 20)

y=f(x)=

Mefi e

11
ik

Pour toutes les étapes de simulation deasit le modeéle flou de TSK d’ordre 0
(n = 0) (modele singleton) a été utilisé, dont la soese définie par I'équation (111.20) [31].
Pour lidentification des parametres quasi-statquies lignes de transmission MECPS,

MCCPS, et MACPS.
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[11.5.3. Défuzzification

Par cette étape se fait le retour aux grandeusodie réelles. Il s’agit de calculer, a
partir des degrés d’appartenance a tous les enseritblis de la variable de sortie, I'abscisse

qui correspond a la valeur de cette sortie [32].
[11.6. Construction des modéles TSK a partir des donées

Dans le cadre de l'identification floue des parap® quasi-statiques des lignes de
transmission (MACPS), (MCCPS) et (MECPS), nous @tos une description d’'une
méthodologie générale pour la construction des feedious du type TSK, en mettant
'accent sur les besoins communs qui sont : la igéiod des fonctions d’appartenance et

I'obtention des parametres des consequents [33].

Un systéme flou du type TSK a trois couches peweetalculer les parametres des
conséquents de trois lignes de transmission qui Kompédance caractéristiqug, et la

constante diélectrique effectivg,, avec des résultats efficaces par I'algorithme éteor

propagation floue.
l11.7. Algorithme de rétro-propagation a l'identifi cation floue

Soit un systeme de paire entrée-sortie, notreetésh de déterminer un systéme flou
f(xX) de la forme de I'équation (lll.20) et d'ajusterslgarametres de la fonction

d’appartenance: le centre de partie prémis&e, le centre de partieonséquences!) et

I'écart type(a}) , de telle sorte que le critére:

J= %(d - fA(g))z (111. 23)

Soit minimisé, afin de déterminer un systeme flf)(tx) sous la forme de I'équation

(111.16) pour un couple d’entrée-sor(hed) donné [34].

Pour I'ajustement du parameétoe selon I'algorithme d’adaptation paramétrique:

0J

b (k+D) =b' (k) -a %

| (111. 24)
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oul=122...M,k=012..,( fQ() sera noté paf).

D’aprés la Figure (I11.9) on déduit qufs (et par conséquent) dépend seulement de

b' & traversA, ou :

-~ M M
f=AB,A=>ba, B=> a,tel queyest donné par I'équation (III.17)
=1 1

alors, en dérivand par rapport &' on aura :

0J \of 0A ~\1

o :_(d_f)a ™ :_(d—f)E (IIL. 25)
ou :

0J e

EXERELY (111. 26)

Substituant (111.25) dans (111.24), on obtientl§jarithme d’ajustement db' comme :

b (k+1) = b' (k) +a g « (111 27)

oul=12..,M,k=0,1,2, ...
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—h)

SN —— -

X1

U= eXp(- (X-c!)z/aiz)

Figure 111.9. Représentation en couches d’'un systeme flou
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Pour I'ajustement du parameétreon a :

03
c(k+1)=d (k) - a;lk (111 28)
oul=12..,M,k=012..,i=12..,n

D’aprés la Figure (111.9) on remarque qufedépend seulement dg a traversq |,

donc:
6N A\ of o
—==d-f)— — I11. 29
ac ( )0 ac ( )
Nous avons:

of _B(0Adw)- A9BIg) _ (0 Adw)-( AB(0 Biw)

0w B? B
- .
of _b-f (II1. 30)
o B
Et nous avons encore :
0w _2(x-c)
ad | o « (111. 31)

Par substitution de (111.30) et (111.31) dans @9) on aura :

O_J_jd_) b - f )M@ (11. 32)

dc B o

On obtient alors I'algorithme d’ajustement du pagamc :

d-f .
c.(k+1)‘o(k)+a( )(U )Ma{ (111. 33)
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En utilisant la méme méthode pour I'écart tygedu gaussienne (largeur), on obtient

I'algorithme d’ajustement suivant:

2 (x-d)

sk+1) =g (k)+a§(ﬂ - % (111 34)

L’algorithme d’apprentissage (111.27), (111.33) @tl.34) exécute une procédure de rétro-
propagation d’erreur [34].

- R : ., e . )
Pour l'ajustement du paramétke, I'erreur normallseeE est rétro propagée vers la

coucheb' ensuite ce dernier est mis a jours en utilisai2{) ol « est I'entrée deb'

(comme c’est montré dans la Figure (lll. 13)).

. R , - - .
Pour I'ajustement des parameétggset g , I'erreur normallseeIg ajusteb' - f ensuite

@ est rétro propagé vers l'unité de traitement deolachel dont la sortie esty ; puis ¢ et

ol seront mis a jours par (111.33) et (111.34).

Pour l'identification deZ, ete..r de MECPS, MCCPS et MACPS nous avons utilisé

dans notre travail, le modéle flou décrit par 2 avec:

v La Fuzzification singleton.

v Nombre des régles floues sont 10 parfois 20, et phaque entrée on ajuste deux
parameétres de fonctions d’appartenance d’entrégegmyndante et de sortie
(gaussienne, singleton respectivement) qui socetdre de la partie prémisse et le

centre de la partie conséquence.
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[11.8. Structure de systéme d'inférence floue pourcalculer les paramétres quasi-
statiques des lignes de transmission coplanaires &ZLPS), (MCCPS) et (MECPS)

La structure du systéme utilisée pour obtenir Emmetres quasi-statiques des lignes
de transmission est illustrée dans la Figure Ql.1lLes régles, dans la premiére couche
d'entrée de chaque réseau se déclarent a la bakmdées de I'entrées de chaque ligne de
transmission et le nombre des fonctions d’appantemale deuxieme couche dépendent de
données de I'entrées, qui utilisent la fonction €&&nne, par contre la troisieme couche de la

sortie se base sur la fonction de transfert lieesimgleton.

>
E MECPS ! Ry;:SI x; est Al ... ET x,, est Al
' — 1i- 1 1 n n
N \xn > I ' _I’ ZO
ALORS Z, est a} —>
X 0 0
T 1> | Fuzzfication | | ! : isificat
R MCCPS \<x,,_, _ : RSl y, est AL ..ET y, est AL : Défuzzification >
Singleton
E X I _ I Eeff
E ~ Ty ALORS g5 est aj —
MACPS
S Xn»

Figure 111.10. Schéma de principe de systeme d'inférence flouegadculer les parametres
guasi-statiques des lignes de transmission

L’identification de l'impédance caractéristiquelapermittivité effective de MECPS,
MCCPS et MACPS par la méthode de TSK passe patdpes suivantes:

» Creation d’'une base d'apprentissage obtenue pdedaniqgue CMT contient les
entrées et les sorties souhaitées.

» Déclaration aléatoire de nombre des regles flonagaérale ne dépassent pas 20.

> Llinitialisation aléatoire des paramétres d’appisssdgeb’, ¢}, eto/ .

> L’ajustement deb!, ¢}, ets} par I'apprentissage pour diminuer I'erreur entresortie
désirée et la sortie réelle.

» La normalisation appropriée, qui tienne compte’aeplitude des valeurs acceptées
par le modele flou.

» Le test de la validation par d’autres valeurs, mpiisont pas utilisées dans la base de

I'apprentissage, pour assurer la performance de nobddele flou.
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[11.9. Organigramme d'apprentissage de FS pour calagler les parameétres quasi-

statiques des lignes MECPS, MCCPS, et MACPS

Début

Modéles des lignes de transmission
(MACPS), (MCCPS), (MECPS

Création d’'une base de données par CMT

apprentisage Réseau de validation

|

i systeme flou (FS)
Déclaration des parametres et
définir le nombre des régles X i L
parameétres mémorisés
v

Chargement des

Initiation du centre de partie prémisse et
centre de partie conséquence

»
>

v

Traitement

l

A\ 4

Ajustement des
paramétres

) Définir le modeéle réel
Traitement
v Test de validation entre

le modéle flou et le
systeme réel

Mémoriser le centre de Partie
prémisse, le centre de partie
conséquence et I'écart type

Terminer
I'apprentissage

\4
Fin

Figure 111.11 . Organigramme du systeme flou pour calculer learpatres quasi-statiques

des lignes de transmissions
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[11.10. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons illustré des éléentmntsase de la théorie des systemes
flous FSs ainsi que la stratégie d’identificati@s dlonnées en se basant sur les modeles flous
de TSK, moyennant un ensemble de redglsALORS Cette approche est destinée a
modéliser les systemes multi-variables et laissesi girétendre une large application aux
systemes réels sans aucune hypothese restrictiVentgraction entre les différentes boucles.
Nous avons détaillé aussi I'algorithme de retrgppgation flou par lequel nous avons réalisé
ce travail. Cette méthode a été testée et simuiéees lignes de transmission coplanaires
multicouches asymétriques elliptiques, cylindrigagesime nous allons voire dans le prochain
chapitre. La logique floue a prouvé une grandeca€ité de point de vue analyse et

interprétation sans avoir recours au jugement dipert humain.
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CHAPITRE IV

IV.l. Introduction

Apres avoir présenter dans les chapitres précgedentthéorie des lignes de
transmission planaires, cylindriques et elliptigaéssi que l'identification par les réseaux de
neurones artificiels et la logique floue nous alappliquer cette théorie sur cing cas de
structures de lignes de transmission. Pour fin @alation des modeéles développés, nous
commencons en premier lieu par la comparaison derésultats obtenus concernant les
parametres quasi statiques des trois types desligieationnées avec ceux disponibles dans la
littérature. Rappelons que le modele utilisé pas paramétres est celui de la transformée
conforme. En deuxieme lieu, des résultats de |aipivité effective et de I'nmpédance
caractéristique des lignes de transmission ontgété&rés et entrainés par les réseaux de
neurones artificiels et la logique floue. Pourrdéseaux de neurones, le MLP a trois couches
dont une couche a l'entrée, une couche cachéeectauche a la sortie avec I'algorithme
d’apprentissage de Levenberg-Marquardt est utilBéur le systeme flou, il consiste
également en trois couches ; la couche de Fuziificda couche des régles d'inférence et la
couche de Défuzzification avec l'algorithme d’appresage de Takagi-Sugeno-Kang. Le
modele de référence utilisé pour les réseaux deones et la logique floue étant la
transformée conforme dont le nombre de variables gieindre 14 échantillonnées a 10000
points. Les résultats obtenus sont commentés aitdis

IV. 2. Résultats Numeériques

IV.2. 1. Comparaison des parametres quasi-statiquaetes MECPS, MCCPS et MACPS

avec la littérature

Pour montrer que la méthode proposée est raistmadus faisons une comparaison
entre nos résultats utilisant la CMT et ceux derAKH. Les dimensions diélectriques d’'une
ligne coplanaire monocouche ayafd,, &, &3) = (12.9,1,1) ont été augmentés. Les
Figures [IV.1(a), IV.2(a)] représentent la constadiélectrique effective, ., et 'impédance
caractéristiqueZ, de la ligne coplanaire monocouche awvec= w,, s/(s+w;) = 0.4 et
w/(s +w;) = (3,12). La valeur absolue maximale du pourcentage d’edtanse,(, entre
nos résultats et ceux de Akan est de 4%, comnsdride dans la Figure (1V.1(b)), tandis que
'erreur dan<Z, est inférieure a 5%, comme montrée dans la Figur2(b)). Par conséquent,

nous voyons trés bon accord entre nos résultataléalet ceux de Akan.
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Pour la ligne planaire coplanaire monocouche/mmlithe, I'augmentation de
h;/(s +w;) résulte en une augmentation de la constante ttiéiee effective jusqu'a
(&41 + 1)/2 et une diminution de I'impédance caractéristidyeus considérons également le
cas d'une ligne planaire multicouche coplanaire ca\e,, &, &-3) = (12.9,10,10),
h,/(s+w;) =4, h3/(s+w;) =6.5 et(h, —h;)/(s+w,;) varie de 1 a 10. Les résultats
simulés des parametres quasi-statigggs et Z, en fonction de(h, — hy)/(s + w,) sont

présentés dans les Figures [IV.3(a), IV.4(a)], eefpement.

Nous notons également que nos résultats sonteserbtm accord avec ceux de Akan
comme indiqué par les valeurs du pourcentage diedennées dans les Figures [IV.3(b),
IV.4(b)], respectivement. A partir des Figures B{4), IV.4(a)], nous voyons qugs; etZ,

sont presque constantes avec l'augmentatidn .déeci peut s’expliquer par :

v'  Les épaisseurd; du substrat ek; du superstrat sont pris trés grands de telle sorte
gue ces deux couches sont considérées s’étentliafina

v' L'espace est divisé en deux demi-espaces, |la anpiérieure avec une permittivité
&3 €t la partie inférieure avec une permittivitg, donc la permittivité effective

globale prend la valeur moyenne 11.45.

Maintenant, nous présentons les résultats derletste cylindrique. Les Figures
[IV.5(a), IV.6(a)] présentent.sr et Z, d'une MCCPS ave(e,y, &, &r3) = (12.9,1,3.78),
G=2¢p+6,+6,=40" en fonction de2¢/(2¢ + 6, + 6,) qui varie de 0.1 a 0.9 pour
différentes valeurs du rapport axigdR = 0.1,0.25,0.5,1). Le maximum du pourcentage
d’erreur danss.¢, entre nos résultats et ceux de Akan est de 2%meoidiqué dans la
Figure (IV.5(b)), tandis que I'erreur dafig est inférieure a 11% comme représentée dans la
Figure (IV.6(b)).

Les mémes conclusions tiennent pour le cas dedetsre elliptiqgue représentée dans
les Figures [IV.7(a), IV.8(a)]. Les parametres deMECPS sonta, = 0.65 mm, H; =
0.7a,, H; = 0.55a,, (&1,&,&3) = (12.9,1,3.78). Dans ce cas, le pourcentage maximal
d'erreur dang,fr etZ, sont 1.8% et 8%, comme on le montre les Figurs'(b), IV.8(b)],

respectivement. Par conséquent, un bon accord mogreesultats et ceux de Akan est obtenu.
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Les conclusions suivantes sont applicables powtdeag structures elliptiques et cylindriques:

>

Une diminution pour atteindre une valeur minimaddalconstante diélectrique effective

et une augmentation de Ilimpédance caractéristiqqeec I'augmentation de
20/(2¢p + 6, +06,).

La constante diélectrique effective et I'impédarcaractéristique décroisent avec

'augmentation du rapport axial.
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IV.3. Identification des paramétres quasi-statiquesle MECPS, MCCPS et MACPS par

les réseaux de neurones et la logique floue

A présent, nous montrons que les réseaux de resureh la logique floue sont
effectivement capables de prédire les sorties @&siapres I'entrainement, pour une base de

données bien déterminées qui ne sont pas utildaesla phase d'apprentissage.

Deux types de réseaux neuronal et flou sont pésppsur le calcul des paramétres
guasi-statiques de chaque structure de lignesadsrrission multicouches; MACPS, MCCPS
et MECPS. La Figure (IV.9) représente les modeggaonaux et flous utilisés pour le calcul
des parameétres quasi-statiques des trois ligngsualemission, avec les variables d'entrée et le

bloc de l'algorithme de I'apprentissage.
Les entrées des réseaux sont définies comme suit :

* Les permittivités relatives des couches diéleces{d, , €5, &-3).

* Les dimensions géométrique&; (w,, w,, s ) pour la structure planairer; (6,1, 6,, @)
pour la structure cylindrique et b;, 6,, 85, ¢ ) pour le cas elliptique ou &€ 1,2, 3,4)
et(r = 1,2,3).

Les sorties du modele CMT de référence sont la ip@rite effective et I'impédance
caractéristique des lignes MACPS, MCCPS et MECR&sNlevons toujours comparer les
sorties des réseaux avec les données généréasmadéle de référence. Les ensembles des
données d’apprentissage ont été obtenues a parir GMT avec 10000 valeurs qui ont été
utilisées pour entrainer les réseaux neural et flOANN et le FS sont testés par d’autres
ensembles de 50 données générées toujours par [B. Cd% intervalles des données
d’apprentissage pour MACPS, MCCPS et MECPS sont:

a) MACPS
1<¢;<50, 025<h; <55  13<h, <575 05<h;<6, 075<w; <8
09<w,<9,05<s<6 et3<w<<30mm.

b) MCCPS
1<&;<50,01<7r<55<nr<10,10<r;<15,15<n <20, 02<60,<1.8
02<6,<18,02<¢ <18.

c) MECPS
1<¢g;<50, 01<a; <5, by =045qay, 5<a, <10, b, =0.65a,, az=17a,

b3 = 1.35 az, a4 = 2.25 az, b4 S 1.9 az, 0-2 S 01 S 1-8, 0.2 S 62 S 1-8, 0.2 S ¢ S 1.8

——————————————
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Figure IV.9. Modeles ANN et FS utilises pour le calcul desapagtres quasi-statiques:y et
Z, des lignes de transmission.

IV.3.1. Détermination de [Iarchitecture convenable du modele neuronal et flou
Autour de différentes expériences combinatoires aout été réalisées afin de
déterminer la meilleure architecture de notre néskaneurones et modele flou, les meilleures
architectures ont été sélectionnées, sur la bask geécision des résultats prédits sont
présentés dans le tableau (IV.1). En particules,doefficientsy,, a., eta, sont déterminés
suivant les essais et la procédure d'erreur quiikostrés dans le méme tableau pour faciliter

la convergence de notre algorithme d’apprentisdages.

La mise en ceuvre des réseaux de neurones etidadofijpue comporte a la fois une
partie conception dont 'objectif est de choisimailleure architecture possible, et une partie

de calcul numérique, pour réaliser I'apprentissdggedeux modeles.
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Lignes de transmission
MACPS MCCPS MECPS
Modéles
Sortie
Eeff Zo Eeff Zo Eeff Zo
Structure
Algorithme d’apprentissage Reétro propagation d'erreur
Nombre des couches 2
Réseaux de _cachées
Variables d’entrées 10 10 10 10 14 14
neurones
Neurones cachés 30 25 30 35 30 35
(ANN)
La fonction d’activation de Sigmoide
chaque couche
La fonction de transfert de o
. Linéaire
couche de sortie
La base de données 10000 pour l'apprentissage et 50 pour la validation

Temps du calcul (heure) 8.4521 3.2341 0.47 0.2 78B5| 15.3237

Nombre d'itérations 10000Q 100000 10000  10Q00 lOOfOlOOOOO

Algorithme d’apprentissage Reétro propagation d'erreur
La fonction d’appartenance Gaussienne
Nombre des regles 15 15 10 20 10 15
Variables d’entrées 10 10 10 10 14 14
Logique Partie conséquenag, 0.5 1 0.1 0.01 0.5 1
floue
(FS) Partie prémiss@ 0.1 0.1 0.09 0.1 0.1 0.1
Ecart typed 1 1 1 0.7 1 1
La base de données 10000 pour I'apprentissagepitida validation
Temps du calcul (heure) 20.3883 12.6061 5.1536 12.5412.9261| 28.9633
Nombre d'itérations 38613 20221 12066 3047 22205 3434

Tableau IV.1. Architectures des réseaux neuronaux et systdmestitilisées pour prédire
les paramétres quasi-statiques des lignes de tisgiom

IV.3.2. Différents cas de validation des modeles ggérés

L’ANN et FS ont été entrainés pour obtenir des llegies performances et une
convergence plus rapide avec une structure sinddla. de montrer la validation de nos
modeles, cinqg comparaisons entre la CMT, ANN, etoR§ été réalisées et des résultats

obtenus sont discutés comme suivant:
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>

1)

2)

3)

Cas 1: Les permittivités (¢, £,,, £,,) sont constantes, efw;, w,,s,w,h) pour la

structure planaire, (6, 6,,¢.r,) pour la géométrie cylindrique, et (g, 6,, ¢ a,,b,)

pour le cas elliptique varient(p = 1,2,3,4), (i = 1,2,3).

La ligne coplanaire multicouche asymétrique MACP@&nsiste en trois couches
diélectriques de permittivités(e,, &2, &3) = (49.34,9,25.6) et (s,w;,wy,w,h;)
varient. La permittivité effective, s, et 'impédance caracteéristiqug, sont présentées
dans les Figures [IV.10(a), 1V.11(a)], respectivamée pourcentage d’erreur entre les
sorties calculées par CMT et les sorties des rasgauneurones ANN et la logique floue
FS est présenté dans les Figures [IV.10(b), IV)]1{les valeurs du pourcentage d'erreur
danse,¢¢ est inferieur a 1.2% pour ANN et inferieur a 1.%ur le FS. Tandis que le
pourcentage maximal d’erreur dafisest inferieur a 1.2% pour ANN et inferieur a 0.8%

pour FS.

La ligne coplanaire cylindrique multicouche asynggte MCCPS consiste en trois

couches diélectriques de permittivitée,,, £,)=(129,378) et &, =1. Les
caracteristiques dimensionnelle@,@z,mrp) varient. La permittivité effective et

'impédance caractéristigue sont présentées dass Flgures [IV.12(a), 1V.13(a)]
respectivement. Le pourcentage d’erreur entreddges calculées par CMT et les sorties
des réseaux de neurones et la logique flese présenté dans les Figures
[IV.12(b), IV.13(b)]. Les valeurs du pourcentagerckur dang,, est inferieur a 0.05%
pour ANN et inferieur a 0.3% pour FS, cependantvi@eurs du pourcentage d'erreur

dansZ, est inferieur a 0.16% pour ANN et inferieur & 1.@étr le model FS .

Les Figures [IV.14(a) , IV.15(a)] présentent les, et Z,de la ligne coplanaire
elliptigue multicouche MECPS qui a les mémes caratiques diélectriques du cas
cylindrique , avec (6?1, 6, o ap,bp) varient . Les valeurs du pourcentage d'erreur dans

sy €st inferieur a 0.05% pour ANN et inferieur a 0.4%ur FS, les valeurs du

pourcentage d'erreur dadg est inferieur a 0.16% pour ANN et 1.8% pour FS.
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» Cas 2: Les permittivités (£,,,£,,) et (w,w,,s,w,h) pour la structure planaire,
(8.8, @r,) pour la géométrie cylindrique, et (6, 6,, ¢ a,,b,) pour la géométrie

elliptique constantes, ete,; varie.

Dans ce cas nous comparons, nos résultats obpemusNN et FS pour les lignes de

transmission avec les résultats générés par CMEeptés dans le tableau (1V.2).

Parameétres Pourcentage d’erreur dang Pourcentage d’erreur dafig
entre CMT et ANN et FS entre CMT et ANN et FS
. £ &£ £

Lignes m i e ANN FS ANN FS

de transmission
MACPS 1450 28.45 43.78§ <0.22% <0.7% <0.12% <0.35%
MCCPS 1a50 50 10.55| <0.04% <0.12% <0.053% <0,8%
MECPS 1450 50 10.55 <0.1% <0.3% <0.16% <1.5%

TableaulV.2. Pourcentage d’erreur dang, etZ, entre CMT, ANN et FS pour les lignes de
transmission
1) La permittivité effectives, s, et Iimpédance caractéristiqig de la ligne MACPS sont
présentées dans les Figures [IV.16(a) , IV.17@9pectivement. Le pourcentage d’erreur
entre les sorties calculées par CMT et les sod#ssréseaux de neurones et la logique

floue est présenté dans les Figures [IV.16(b), T(b]].

2) La permittivité effectivee,., et 'impédance caracteristiqug pour la ligne coplanaire
asymeétrique cylindrigue MCCPS sont présentées @anBigures [IV.18(a) , IV.19 (a)]
respectivement. Le pourcentage d’erreur entredgges calculées par CMT et les sorties
des réseaux de neurones et
[IV.18(b), IV.19(b)].

la logique flese présenté dans les Figures

3) Les Figures [IV.20(a) , IV.21(a)] présentent les, et Z, de la ligne coplanaire
elliptique multicouche MECPS qui a les mémes caratiques diélectriques du cas
cylindrique et le pourcentage d’erreur entre leie®calculées par CMT et les sorties de
ANN et FS sont présentés dans les Figures [IV.20¢21(b)].
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» Cas 3: Les permittivités (£,,,£,,) et (w,w,,s,w,h) pour la structure planaire,
(8.8, @r,) pour la géométrie cylindrique, et (6, 6,, ¢ a,,b,) pour la géométrie

elliptique constantes, ete,, varie.

Le tableau (IV.3) présente les résultats numeérigeese cas

Parametres Pourcentage d’erreur dang Pourcentage d’erreur dafg
entre CMT et ANN et FS entre CMT et ANN et FS
&r1 &r2 &r3

Lignes ANN FS ANN FS

de transmission
MACPS 50 1a50 10.55 1% <0 .25% <0.04% <0.12%
MCCPS 20.94 1a50 10.55 <4.5x10° % <0.45% <0.053% <0,8%
MECPS 20.94 1a50 10.55 <0.02% <0.14% <0.06% <1%

Tableau IV.3. Pourcentage d’erreur dgs ¢ et Z, entre CMT, ANN et FS pour les lignes de
transmission
1) Les parametres quasi-statiquesy et Z, de la ligne MACPS sont présentés dans les

Figures [IV.22(a) , IV.23(a)] respectivement. Leupcentage d’erreur est présenté dans
les Figures [IV.22(b) , IV.23(b)].

2) Les resultats numériques di ete.rr par CMT , ANN et FS de la ligne MCCPS sont

présentés dans les Figures [IV.24(a) , IV.25(a9peetivement. Le pourcentage d’erreur
est présenté dans les Figures [IV.24(b) , IV.35(b)

3) Les Figures [IV.26(a), IV.27(a)] présentent parmittivité effective et l'impédance
caractéristique de la ligndECPS qui a les mémes caractéristiques diélecsiguecas
cylindrique et les pourcentages d'errelgsont présentés dans les Figures
[IV.26(b) , IV.27(b)].

» Cas 4: Les permittivités (g,,,£,,) et (w,w,,s,w,h) pour la structure planaire,
(8.8, @r,) pour la géométrie cylindrique, et (6, 6,, ¢ a,,b,) pour la géométrie

elliptique constantes, ete,, varie .
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CHAPITRE IV

Nous illustrons dans le tableau (IV.4) les résslthe la simulation du cas n °4 qui permet

de valider nos résultats.

Parametres Pourcentage d’erreur dang Pourcentage d’erreur dafg
entre CMT et ANN et FS entre CMT et ANN et FS
Lignes &r1 &r2 &rs ANN FS ANN FS
de transmission
MACPS 20.49 39.85 1 a 50 <0.5% <1% <0.3% <0. 5%
MCCPS 20.49 39.85 1 a 50 <0.01% <0.35% [<1.8x10° % <0.35%
MECPS 20.49 39.85 1a5(Q <0.02% <0.18% <0.06% <1.2%

TableaulV .4. Pourcentage d’erreur dgy( et Z, entre CMT, ANN et FS pour lignes de
transmission
1) La permittivité effective et I'impédance caractdgse de la ligne MACPS .sont
présentées dans les Figures [IV.28(a), IV.29(apeetivement et le pourcentage d’erreur
entre les sorties calculées par CMT et les sodie&NN et FS sont présentés dans les
Figures [IV.28(b), 1V.29(b)].

2) La ligne MCCPS consiste en trois couches diélaotsqde permittivité effective et
d'impédance caractéristique présentées dans leareBig [IV.30(a), [1V.31(a)]
respectivement et le pourcentage relmr présenté dans les Figures
[IV.30(b), IV.31(b)].

3) Les Figures [IV.32(a) , IV.33(a)] présentent dgsr et Z, de la ligneMECPS , ainsi le

pourcentage d’erreur entre les sorties calculée€pH et les sorties de ANN et FS sont
présentés dans les Figures [IV.32(b), IV.33(b)].

» Cas 5: Tous les parametres de la ligne varienDans ce cas, tous les paramétres de la
ligne sont supposés variés ensemble. Nous avoss6pensembles de points définis

comme: (w, w,,s,w,h) pour la structure planairelg, 8,, @ r,) pour la géométrie

cylindrique, et@, 6,, @, a,,b,) pour le cas elliptique varient.
Les permittivités diélectriques varient comme suit:

Ensemble #1¢,, = 25, ¢, =5, g3 = 20.

Ensemble #2¢,, =5, &, =50:—-1:46, &3 = 5.

Ensemble #3¢,; = 20: —1:15, &, = 20, &3 = 50.
Ensemble #4¢,, = 34:1:48, ¢,, = 3:1: 49, €,5 = 34.
Ensemble #5¢,; = 1:0.5:4.5, ¢, = 34:1:41, 3 = 35:1: 42.
Ensemble #6¢,; = 24:1:29, &,, = 35, ¢35 = 15

—————————————
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CHAPITRE IV

1)

2)

3)

La permittivité effective et l'impédance caractégse de la ligne MACPS sont
présentées dans les Figures [IV.34(a), IV.35(apeetivement. Le pourcentage d’erreur
entre les sorties calculées par CMT et les soéeANN et FS sont présentées dans les
Figures [IV.34(b), IV.35(b)]. Les valeurs du pounta&ge d'erreur dans, s, est inferieur

a 1 % pour ANN et inferieur a 1.6% pour FS. Cepahdae les valeurs du pourcentage

d'erreur dang, est inferieur & 0.5% pour ANN et inferieur & 0.88&tur FS.

La permittivité effective et 'impédance caracttiqgse de la ligne MCCPS sont présentées
dans les Figures [IV.36(a) , IV.37(a)] respectivainée pourcentage d’erreur entre les
sorties calculées par CMT et les sorties de ANIRStsont présentées dans les Figures
[IV.36(b) , IV.37(b)]. Les valeurs du pourcentadjerreur dans,, est inferieur a 0.05%
pour ANN et inferieur a 0.25% pour FS. Ainsi que ialeurs du pourcentage d'erreur

dansZ, est inferieur a 0.2% pour ANN et inferieur a 1.p&tr le systeme flou.

Les Figures [IV.38(a) , IV.39(a)] présententelg, et Z, du MECPS. Les valeurs du
pourcentage d'erreur dasg est inferieur a 0.05% pour ANN et inferieur a 0.66tr le
model FS, tandis que les valeurs du pourcentageedfedansZ, est inferieur a 0.1%

pour ANN et inferieur a 1.4% pour FS commmdiqué dans les Figures
[IV.38(b) , IV.39(b)].
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IV.3.3. Les courbesde comparaison entreANN , FS et CMT
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Permittivité effects
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Permittivité effecti
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Impédance caractéristique ({1)
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Figure IV.36.
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CHAPITRE IV

En examinant les pourcentages d'erreur de touscdssdes lignes de transmission
considérées dans ce travail, on peut voir que 1& @bt trés efficace puisqu’elle se compare trés
bien avec les résultats disponibles dans la littéza Aussi, 'ANN et FS implémentés sont
capables de prédire les paramétres quasi-statipgebgnes de transmission pour tout ensemble

de valeurs des entrées appartenant a leurs dontinesiations prescrits.
IV.4. Conclusion

Nous avons présenté cing cas de structures dessligie transmission. Une
comparaison de nos résultats obtenus concernapateametres quasi statiques des trois types
de lignes mentionnées avec ceux disponibles daligéiature. Ensuite, des résultats de la
permittivité effective et de I'inmpédance caractégise des lignes de transmission ont été
générés et entrainés par les réseaux de neurdifieseds et la logique floue. Le modéle de
référence utilisé pour les réseaux de neurones dbdique floue étant la transformée
conforme dont le nombre de variables peut atteiddréchantillonnées a 10000 points. Les
résultats obtenus sont commentés et disclit@ss les résultats obtenus dans ce chapitre sont
présentés par la simulation utilisant le logiciehtdb®R13 . Finalement une interprétation, une

discussion de ces résultats ont été présentée.
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Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail, nous avons étudié l'identifioatides paramétres quasi-statiques des
lignes de transmission multicouches symétriquesiatygues (MACPS), (MCCPS) et
(MECPS). Les expressions mathématiques du modela tiansformée conforme ont été
développées pour ces lignes de transmission. Laulation est généralisée prenant en
compte un nombre arbitraire de couches diélectsigtiedessus et / ou en dessous de

I'interface des rubans est présentée sous formpaumiée.

> Premierement, nous avons développé les modeledghés expérimentaux basés
sur la transformée conforme pour la caractérisatiea lignes de transmission
multicouches symétriques / asymétriques (MACPSEQRS) et (MECPS).

» Deuxiemement, I'architecture du ANN et FS ont étsenen ceuvre et formées pour
modéliser les parametres quasi-statiques des lidgmésansmission, en utilisant la
méthode de rétro-propagation en conjonction avec aligorithmes de LM et le
modeéle TSK respectivement , tel que la techniqueTCéfiant le modele de
référence. A l'aide de codes développés sousdiei® Matlab, le nombre total
d'entrées du ANN et FS peut étre augmenté a qeatetzalors les structures
obtenues peuvent étre examinées facilement esautilla méthode proposée.

» Troisiemement, certaines lignes de transmissionétdtétudiées et des résultats
obtenus en utilisant CMT, ANN, et FS ont été corépabans tous les cas, un trés

bon accord entre les trois méthodes mentionnégsssius est obtenu.

Enfin, on peut souligner que les méthodes préssnigeuvent étre facilement
appliguées a d'autres problemes de micro-ondeisBséaapides et fiables 'ANN et le FS
peuvent étre développées a partir des données éassimimulées de micro-onde. Une fois
'apprentissage est accompli, la mise au pointederséthodes pourrait étre utilisés a la place
des modeles numériques de calcul intensif pourl&erd'analyse et le design de l'appareil

micro-onde.
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Conclusion Générale

Il est nécessaire comme perspective de:

Considérer d'autre méthode intelligente commedaylee floue type 2 , qui est utilisée
en vue de concevoir une structure robuste danasl@le présence des incertitudes de
modélisation ou linguistiques entravaribbtention des fonctions appartenance
précises.

Remplacer le modele quasi-statique basé sur la MTune méthode full-wave telle
gue les éléments finis ou les différences finies.pBut alors explorer d’autres formes

de lignes de transmission.
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