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Résumé — Cette communication propose une accés aux propriétés EM des cellules, particuliergm
méthodologie pour [I'optimisation de réseaux de pour la synthése finale.

neurones artificiels (ANN) pour la modélisation de Plusieurs modéles comportementaux basés sur
cellules de réseaux réflecteurs. Elle est appliguéleux  I'utilisation des réseaux de neurones artificieddNN)
types de cellules Phoenix, capacitive et inductive,ont déja été proposés pour réduire ces temps del ¢4
définies par cing entrées. Les résultats démontgereg 5], Ces systémes ne modélisent cependant que $& gha
les modeles finaux sont fiables et précis pour lales erreurs observées dans les zones de résonsamice
modélisation de la phase et de I'amplitude sur lesfortes. L'algorithme proposé dans cette étude ctasi

parametres directs et croisés de la matrice desrédin. optimiser la complexité des différents ANN pour ava
meilleure prédiction. Cette communication s’artecul
1. Introduction autour de deux parties distinctes. La cellule diétet

I'algorithme de conception des ANN seront d’abord

Les antennes a réseau réflecteur (reflectarray),ldo  prasentés, les performances seront ensuite déaillé
schéma de principe est rappelé figure 1, constituea

solution innovante notamment pour les antennes,

spatiales [1-3]. Elles combinent les atouts degrargs 2. Structure des ANN et algorithme de

réseaux pour la réalisation de diagrammes direotifs conception

formés et ceux de; antennes réflecteurs n'utiligahtne 2.a. cCellules étudiées

seule source primaire. Une antenne reflectarray est ] i ] )
composée d’'une source primaire placée devant @aués La figure 2 présente les deux configurations de la
de cellules contrdlant les propriétés du chamggcéil Il cellule étudiée. Ces structures capacitive (ahdtdtive

est ainsi possible d’agir simplement sur le rayoneet ~ (P) sont issues du principe géneral de la celllieeRix

de lantenne en contrdlant les  propriétés [6], dont les proprietés EM sont interessantesaiude
électromagnétiques (EM) des cellules disposéeslesur leur métallisation monocouche, de I’a_ccess[blhte a
panneau. Les reflectarrays passifs - dont les coasse  'ensemble des plages de phases (-180° jusqu'a) ¥80°
et encombrement sont faibles - seraient doncesure  d€ la possibilité d'utilisation en large bande. <Plu

de remplacer & terme les réflecteurs formés wilise Précisément, les cas capacitif et inductif —ont
aujourd’hui. respectivement des géométries de type anneau inééall

et fente annulaire. Le substrat est caractériséupar
permittivité de e, = 1,03-j3,09.1G et d’une hauteur
h=20,9mm. Aussi, dans un objectif de conception de
modele comportemental, on propose de caractériser
chaque cellule par cing entrées : deux pour la géoen
de cellule ou €et G varient de Omm a la taille de maille
Ay Dingramme de (I=25,6mm), deux pour l'angle d'excitatiorf (et ¢
ot soubaie varient respectivement de 0° a 40° et de -1803&°-tu
fait des symétries) et une pour la fréquence de
fonctionnement (de 3,4 GHz a 4,2GHz). Les sorties
L'une des problématiques majeures rencontrées dansouhaitées sont les paramétres de phase et d'adslit
la conception de telles antennes est de choisir lades quatre coefficients de la matrice de réflexigrpour
géométrie des nombreuses cellules juxtaposées poues polarisations directes et croisées. Classiqoeme
contrler les propriétés locales de réflexion atsai cette matrice permet de relier 'onde réfléchieonde
réaliser un diagramme de rayonnement souhaité. Leincidente, dans I'hypothése de I'excitation par end
outils de simulation rigoureuse utilisés sont efetetrés plane d'un réseau périodique infini de cellules
colteux en termes de temps de calcul. C'est poutfjuo identiques.
est nécessaire d'utiliser des modéles rapides abnna

Source primaire

Figure 1. Principe d'une antenne a réseau réflecteu
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Figure 2. Structures des cellules étudiées
(a) capacitive
(b) inductive

2.b. Optimisation et algorithme de conception

Les ANN sont utilisés pour la modélisation de
systemes non linéaires ou le principe est d’appeepdr
l'exemple. Cela signifie qu'a partir d'un jeu de
parameétres entrées / sorties connu, défini comnee un
base d'apprentissage, le modéle neuronal est cinstr
afin d’étre en mesure de fournir la réponse appnégi
de tout autre jeu d'entrées [7]. Cette partie nentr
comment obtenir la structure finale des ANN pour la
modélisation de la cellule Phoenix dans les caaatp
et inductif.

La figure 3 présente un exemple de structure typiqu
de modeéle neuronal de type Multi Layer Perceptron
(MLP) [8]. Il est constitué de couches cachées dent
nombre de neurones par couche est donné par N
Couche Cachée 1  Couche Cachée 2 Couche de sortie

Entrées Sorties

Incidence suivant @

Figure 3. Structure d’ ANN de type MLP

La méthode d’optimisation du réseau de la figure 3
s'inspire de [9], ou le principe est doptimiser la
complexité du réseau (nombre de neurones dans le
couches cachées) pour obtenir les meilleures
performances en termes de prédiction EM et en temp:
d’exploitation. La prédiction est définie par leguétions
(2) et (3). Elles consistent a exprimer 'erreuryemne
sur les coefficients de la matrice de réflexion (&
laquelle on tire l'erreur de phase (3) générée lpar
réseau de neurones sur I'ensemble d’une base tdetes
N+ échantillons.

€R11 = \T |Rll rrm.z Z |PM4\’V Rhﬁﬂf' (2)

iv\IvT

L 4R
: E |0R 1 any — O Ri1peyl

i=1

1

Ny Q)

€pR1y —

Cette base de test, au méme titre que la base

d’'apprentissage d’ailleurs, est construite a partle
simulations rigoureuses a l'aide d'un logiciel me.
Ainsi, la base d’'apprentissage est constituée @& &t
13246 échantillons pour les cas capacitif et infuce
qui correspond respectivement a 22 et 92 géométries
caractérisées chacune pour 36 incidences et 4einégs.
On note par ailleurs que I'échantillonnage du casictif
est plus dense du fait des plus fortes résonnateess
cellules (donc des variations plus rapides desnsgs),
particulierement les grandes fentes étroites.

La courbe bleue de la figure 4 présente I'évolution
typigue de la courbe derreur moyenne pour le
coefficient de réflexion B (parameétre de sortie le plus
important puisqu’il fournit la phase réfléchie pk
cellule) pour la cellule capacitive, en fonction mhhmbre
de neurones Ndans l'unique couche cachée. On note
que, de maniére classique, [I'erreur décroit foetiem
jusqu’a atteindre un palier, puis augmente de nauve
avec l'apparition du phénomene dit de sur-apprsage

[7].

L'algorithme d’optimisation de la complexité du
réseau consiste simplement a augmenter le nombre de
neurones dans la couche cachée jusqu’'a ce quevaalé
premiere de cette fonction d'erreur (courbe rouge)
s’annule, c’est-a-dire lorsque le palier est att€dm note
que pour chaque complexité, le processus
d’'apprentissage est répété 25 fois du fait du tarac
aléatoire de l'initialisation des parametres dweaés En
ce qui concerne la modélisation de la phase dellale
capacitive, les résultats montrent que I'annulatienla
premiere dérivée est observée pour Db, ce qui semble
satisfaisant car l'erreur sur le parametre direet d
réflexion est de ERS;, = 3.10° (lin) correspondant a
1,48° d’erreur moyenne de phase.

EPS R11 error variations

EPS R1

(EPS R1

0
0 10 20 30 40

NI (N2

Figure 4. Erreur moyenne sur le coefficient de
réflexion direct pour la cellule capacitive
Courbe bleue : meilleur résultat pour chaque
complexité / Courbe rouge : dérivée premiére de la
fonction d’erreur

50
=0)

60 70 80 90

Le processus est opéré de facon identique pour la
modélisation de la cellule inductive. La complexité
optimale du réseau est obtenue pour 31 neuroneslaan
couche cachée. Bien que la complexité ait été
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augmentée, ce résultat reste cohérent avec ladentique avec le calcul d’erreur moyenne sur lsebde
discrétisation plus fine de la base d’apprentissage test décrit dans I'équation (3).

1 LA

Une fois que le nombre de neurones dans la couch il = x5 s S Rl = 1Rl (3)
cachée 1 a été défini, une deuxiéme étude est npenge ) el =1 ) »
évaluer I'apport d’'une deuxiéme couche. La Figure 5 Les résultats de la figure 7 preésentent les compk_a\x
montre I'erreur en fonction de la complexité pbur N, or,Jtl_m’aIes N. On observe I'annulation de la premiere
fixé & 15 neurones. Par comparaison avec la figuie ~ derivée pour N1 = 19 pour les deux types de strestu
Ny a pas d’amélioration sensible des performances, Ccapacitive (Figure 7.a) et inductive (Figure 7.b).
qui est en cohérence avec [8] qui stipule que tout
systeme non linéaire peut étre modélisé par un ANN
constitué d’'une unique couche cachée.

@

RI

EPSRI11

Figure 5. Erreur moyenhe sur le coefficient de E 5
réflexion direct pour la cellule capacitive pour un 3 c (b)
ANN de 2 couches avec N1=15 en fonction de N2 '

Si I'erreur obtenue sur la phase du coefficient st
tout a fait acceptable, , il n’en va pas de mémar pes s . @ 2
prédictions en amplitude. En effet, du fait de fast
faible dynamique de variations des amplitudes des
coefficients R; et R, (|[Ruq| et | Ry|), comparativement
a celle de la phase, I'utilisation d’'un méme réseawr la
prédiction de la phase et de [Il'amplitude semble
impossible.

Figure 7. Erreur moyenne d’amplitude
Courbe bleue : meilleur résultat pour chaque
structure / Courbe rouge : dérivée premiére de la
fonction d’erreur
(a) cellule capacitive
(b) cellule inductive

3. Optimisation de I'algorithme pour

: 4. Analyse des performances
'amplitude .
o o Les résultats finaux sont présentés dans le tableau
On propose ainsi dans cette communication de|es valeurs numériques obtenues sur les erreurs des
résoudre cette problématique par la constructiodalex  coefficients de la matrice de réflexion, des phaseses
reseaux différents pour chaque type de cellulen I'u amplitudes sont satisfaisantes, tant sur les maggoe
modelisant la phase et l'autre modélisant l'ampifu  syr les maximas d'erreur pour les deux types de
[10]. Ainsi la figure 6 propose larchitecture des structures étudiées. On note également que l'un des
différents réseaux pour la modélisation des callule avantages des ANN concerne le temps d’exploitation,
capacitives et inductives. puisque le temps d'accés aux propriétés EM est de

10us/cellule.

ANN Mod¢élisation

- - >
phase inductive Pinduc

Capacitive Inductive
AN Modlhatlon b S € rui(lin) 3.10° 3,8.107
Entrées € gR11 (o) 1,48 1,6
AN Modeliation | o gru (in/dB) | 4,9.10° | -66 | 3,4.10 | -69
— Maxe jri1) _ .
a?nI:lli\Imlfe ia;actitive ISileon (I | n/d B) 7 ' 3 ' 103 42 1 ’ 8 ' 16 34
Figure 6. Architecture globale pour la modélisation o(€r1a) (lin) 10° 2,8.10°

des cellules capacitives et inductives Tableau |. Performances des ANN

S'agissant de la conception des ANN pour la i . i .
modélisation d’amplitude, I'algorithme défini Afin d'illustrer ces résultats numériques, on se
précédemment peut étre appliqué de maniére stictem Propose d’observer quelques exemples.
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La figure 8 présente la variation de la phase en

fonction du coefficient géométrique ,Cpour la
simulation ANN et la simulation rigoureuse (Full-wea

dans le cas de la cellule capacitive (figure 8.8) e

inductive (figure 8.b). Cet exemple est obtenu4G8{z,
en incidence normale et pour une valeur defixge a

23,7mm. Les courbes sont parfaitement superpogeées,

compris dans les zones de résonances des celiifes.
note que la variation de phase est plus forte tkawess
inductif, particulierement lorsque la fente devigaitis
fine. On observe méme que I’ANN régularise lestpsti
fluctuations aléatoires observées sur
rigoureuse pour £voisin de 10mm dans le cas inductif.

2D-cut (C1=23.7mm) capacitif

ANN
Full-Wave

Phase R11 (%)

@)

10 15 20
€2 (mm)

2D-cut (C1=23.7mm) inductif

ANN
Full-Wave

Phase R11 (°)

(b)

-100

-150
0 5 10 15 20 25

€2 (mm)

Figure 8. Variation de phase ANN et full-wave
(a) cellule capacitive
(b) cellule inductive

La figure 9 présente enfin, dans les mémes comditio
que la figure 8, les variations d’amplitude desapagtres
direct et croisé dans le cas de la cellule indecti®n
note que les performances obtenues par la modétisat

sont cohérentes avec les simulations rigoureuses, y

compris dans le cas de la polarisation croisédasuelle

le réseau n'a pas été entrainé (on rappelle quienignt
|R11] @ été pris en compte dans la fonction codt (3 po
construire ’ANN)

2D-cut (C1=23.7mm)

ANN
Full-Wave,

o
3
5

0.99

[RT1] (lin)

@)

0.985

0.98

0.975
0

5
C2 (mm)

la simulation

2D-cut (C1=23.7mm)
0.22 T

/ ANN
0.2 Full-Wave|

0.18

)

0.16
B

0.14F

(b)

0.1

[R12| (i

0.08

0.06

0.04
0

10 15 20 25

C2 (mm)
Figure 9. Variation d’amplitude ANN et full-wave
(@) |Ru| (b) |Rezl

5. Conclusion

Cette communication rend compte des travaux
effectués sur la modélisation d'une cellule de aége
réflecteurs par la méthode des réseaux de neurones.

Les différents modéles créés, pour la modélisadmn
la phase et de I'amplitude, prédisent rapidemertvet
précision le comportement EM des cellules capaigiv
inductive, que cela soit en termes de phase ou
d’'amplitude sur les paramétres direct et croisée des
perspectives de ces travaux serait d'utiliser dis te
modeles comportementaux au sein d’outil d’optinnisat
pour la syntheése de réseaux réflecteurs.

Ce travail a été réalisé dans le cadre de MERLIN,
laboratoire commun a Thales et I'lETR avec le suppo
du CNES.
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