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Abstract

In this work we propose a new meta-heuristic algorithm called penguins Search Optimization
Algorithm (PeSOA), based on collaborative hunting strategy of penguins. In recent years, various
effective methods, inspired by nature and based on cooperative strategies, have been proposed to
solve hard problems in which, no solutions in polynomial time could be found. The global
optimization process starts with individual search process of each penguin, who must
communicate to his group its position and the number of fish found. This collaboration aims to
synchronize dives in order to achieve a global solution. The global solution is chosen by election
of the best group of penguins who ate the maximum of fish.

This work allowed us to optimize the control of the antenna array, from the point of view of
directivity and reduction of the secondary lobe.

Keywords: Meta-heuristic, Optimization, PeSOA, Bio-inspiration, antenna array, directivity,

secondary lobe.



R&umé

Nous proposons 1’algorithme méta-heuristique appel€ pingouins Search Optimisation
Algorithm (PeSOA), basésur la straté&gie de chasse des pingouins. Au cours des derniees
anneées, diffé&entes mé&hodes, inspirés de la nature et basées sur des straté&gies coopé&atives,
ont é&é proposeé pour résoudre des problames difficiles dans lesquels, aucune solution en
pourrait &re trouve Le processus d'optimisation globale commence par processus de recherche
individuel de chaque pingouin, qui doit communiquer ason regrouper sa position et le nombre
de poissons trouvés. Cette collaboration vise synchroniser les plongéss afin de parvenir &une
solution globale. La solution globale est choisie par éection du meilleur groupe de pingouins
qui ont mangé&le maximum de poisson dans le but de mettre en ceuvre et de tester I'algorithme sur les
antennes.

Ces travaux nous ont permis d'optimiser le contr@e du réseau d'antennes, du point de vue de la
directivitéet de la ré&luction du lobe secondaire.

Mots-clé&s : Méa-heuristique, Optimisation, PeSOA, Bio-inspiration, réseau d’antennes,

directivité lobe secondaire.
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Introduction Générale

Introduction géné&rale

L’invention des composants et circuits €électromagnétiques de bonne qualité bouleversa le
monde des télécommunications, surtout avec 1’apparition des travaux sur les antennes et les antennes
réseaux. Durant la seconde guerre mondiale, des avancéss trés significatives ont éérélisées. Au déout
des années 60, la nécessité de piloter le faisceau d’un réseau d’antennes pour le radar a balayage
¢lectronique conduisit a ’apparition de circuits d’alimentation multifaisceaux. A cette époque,
plusieurs solutions furent adoptées par les concepteurs ; celles &base de syst@mes quasi-optiques,
utilisées géné&alement dans le domaine spatial ou des t&é&ommunications par satellite. La directivité
et le diagramme de rayonnement visent aconcentrer et I'énergie seulement dans les directions
souhaitables. Au contraire dans les systé@nes d'antennes traditionnels, les transmissions
omnidirectionnelles de radio fréuence sont soumises aux interfé&ences, ce qui donne une qualité
plut@ méliocre. En effet, ce type de couverture est néessaire car I'emplacement de I‘utilisateur
est inconnu. Ce type de transmission a pour conseguence d’envoyer la puissance dans des
directions inutiles. Donc il est devenu néessaire de rechercher des solutions pour am@iorer les
performances des antennes. Parmi les solutions disponibles qui ont connu un grand succés nous
citons les mé&a-heuristiques, il s'agit de principes algorithmiques permettant d'obtenir une solution
en respectant certains principes de construction.

Il existe un grand nombre de mé&a-heuristiques diffé&entes, allant de la simple recherche
locale &des algorithmes complexes de recherche globale. Ces méhodes utilisent cependant un
haut niveau d’abstraction, leur permettant d’étre adaptées a une large gamme de problémes
diffé&ents.

L'objectif de notre travail consiste aoptimiser I’emplacement d’un réseau d’antennes par
des meta-heuristiques inspiré du comportement des pingouins. Cette optimisation se traduit par
trouver des caractéistiques optimales d’un réseau d’antenne.

Pour mener &bien notre travail nous avons &aboréle plan suivant le :

Le premier chapitre: présentera les différents types d’antennes et leurs caractéistiques.
Le deuxiéme chapitre: nous donnerons des généralités sur I’optimisation et leur classification,
nous préentons éjalement les méa-heuristiques, qui sont des méthodes permettant d’obtenir une
valeur approché de la solution optimale en un temps raisonnable, et nous focaliserons sur
I’algorithme PeSOA.

Le troisi@me chapitre est réservé pour 1’évaluation de I’algorithme PeSOA en optimisation

d’un réseau d’antenne. Et nous terminerons par une conclusion géné&ale.

——
N
| —
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Chapitre I Généralités sur les antennes

1.1. Introduction

Dans ce premier chapitre, on rappellera quelques notions géné&ales sur la propagation
des ondes @ectromagnéiques, puis on déerira un certain nombre des caracté&istiques

importantes des antennes et on finira par une présentation des antennes les plus courantes.

| .2 Bref historique
Les premiers systénes de communication furent la t@éyraphie introduite en 1844,
suivie par la t@éhonie en 1878. Dans ces syst@mes, les signaux sont transmis par des

lignes de transmission.

La théorie des antennes intervient aprés des développements mathématiques de James
Maxwell, en 1854, corroboré& par les expé&iences d’Hertz en 1887 et les premiers
systames de radiocommunication de Marconi en 1901 (premi&e communication trans-

ocanique sans fils entre 1’ Angleterre et le Canada sur une freguence de 820 kHz).

En 1916, Marconi ré&lisa des expé&iences avec des signaux de 2 &3 m de longueur

d’onde en utilisant des réflecteurs paraboliques.

Dans la dé&ade 1910-1920, de nouvelles techniques ont vu le jour, comme les aides ala

navigation a€éienne, les communications sous-marines, les systé@mes de commande a

distance.
® @ @ ] °
. 1934 1940-45
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Figure I-2 : Historique des radiocommunications
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| .3 Base thé@rique des antennes

| .3.1 Systane de coordonnées sphé&iques

A

v

Figure 1-2 : Représentation du vecteur en coordonnés sphé&iques
On utilise en @&ectromagnéisme les coordonnés sphé&iques pour représenter un
vecteur. Le systéme de coordonnées sphé&iques est défini par le repée mobile (M, ur, U,

ue) illustrépar la figure I.1.

I .3.2 Rayonnement dectromagnéique

Une onde éectromagnéique (EM) est donc constitué d'un champ dectrique E et d'un
champ magné&ique H. Dans le vide, ces deux champs sont orthogonaux et transverses
(perpendiculaires ala direction de propagation) : c'est une onde TEM (Transverse Electro-
Magnéique) (figure(l.2).

Figure 0-3: Onde TEM
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|.4-Les antennes

Les antennes sont des dispositifs utilisés pour rayonner le champ
¢lectromagnétique dans 1’espace, ou pour le capter. Il existe de nombreux types
d’antennes, important d’avoir une connaissance globale de leur fonctionnement lors du
choix d’un dispositif rayonnant. La comprénension de ce fonctionnement aidera, en peux
classer les antennes par rapport &aleur principe de fonctionnement et par rapport aleur
rde dans les systémes. Les premiees antennes sont apparues ala fin du XIXe sieele, &
une époque ou les travaux sur 1’électromagnétisme ont connu un développement
considérable. Depuis, leur réalisation n’a cessé¢ d’évoluer, d’abord, grace aux progres
scientifiques de I’¢lectromagnétisme, plus tard, sous la pression de nombreuses demandes

technologiques dans des domaines d’application variés [2].

1.4.1-Antenne d’émission

Une antenne en @nission est un éément servant de transition entre une onde guidée (dans une
ligne coaxiale ou guide d’onde) et I’espace libre. De par sa structure, elle permet de déachement
des champs électromagnétique de leur support métallique et leur rayonnement dans 1’espace. Une

antenne en reeeption effectue I’opération inverse (figure 1.3) [3].

1.4.2- Antenne de ré&eption

De fagn inverse, la puissance rayonné peut &re capté& par une antenne de ré&eption.
Dans ce sens, I’antenne apparait comme un capteur et un transformateur de puissance rayonnée en
puissance €lectromagnétique guidée. Elle joue le méme role qu’un télescope qui capte la lumicre

issue des éoiles et la transforme [3].

|.4.3-Caractéristique d’une antenne

Les antennes é@mettrices. Cependant, il est néessaire de supprimer toute distinction entre
antenne é@mettrice et antenne réseptrice, en introduisant le principe de reéeiprocité: toute structure

qui re@it une onde dectromagné&ique peut transmettre une onde &ectromagnéique. Une antenne
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passive peut réciproquement étre utilisée en émission et en réception. Les propriétés de 1’antenne
resteront les mémes qu’elle soit utilisée en émission ou en réception. La figure 03 présente la
structure générale d’une antenne émettrice. (Une antenne réceptrice présente une structure
similaire, I’alimentation est remplacée par un récepteur, le sens des fleches indiquant le transfert

de puissance est inversé :[9]

3w s — J? Onde
an . ra
; électromagnétique
£ | Puissance|Ps - )
- = g rayonnée
Py = , .
I.\' \"f/: - réseau de Elements -
) 2 polarisation |} rayonnants = >
. m
Sources ¢ =
_ S . “ éﬂ’uissance Pz
P J E Puissance PA
QY < =7

Figure 0-4: Schéma générale d’antenne

Quel que soit la fréquence de fonctionnement de 1’antenne, quel que soit sa structure
physique, le rayonnement des antennes est caracté&isepar des propriéés communes. Le but de ce
chapitre est de les préenter. Ces propri&és doivent permettre de répondre aux questions suivantes:
_ Comment une antenne rayonnet-elle la puissance qui lui est fournie dans I’espace ? Dans
quelle(s) direction(s) ?

_ Avec quelle efficacité se fait le transfert d’énergie entre la puissance de I’émetteur et la
puissance rayonné ?

_ Sur quelle bande de fréquence 1’antenne rayonne de maniere optimale ?

_ Quelles sont les propriétés données par 1’antenne a 1’onde électromagnétique émise ?[5]

|.5-Puissance rayonne& par une antenne

Une antenne sert &convertir une puissance éectrique en une puissance rayonnée, c'est-&
dire transporté& par une onde éectromagnéique, qui peut se propager dans toutes les directions de
I’espace. Les directions dans lesquelles cette puissance va dévendre des caract&istiques de
I’antenne. Commencgons par exprimer la puissance rayonnée par une antenne quelconque, dont le
centre est placé au centre d’un repére sphérique. Et connectée a une source qui lui fournit une
puissance @ectrique PA. La puissance rayonneée dans une direction quelconque (6, ¢) dans un
angle solide (exprimé en stéradian sr) est donnée par I’équation. La puissance fournie a une
surface ¢lémentaire située a une distance R est donnée par 1’équation. La puissance rayonnée totale

correspond a la somme des puissances rayonnées dans toutes les directions de 1’espace[11].

——
~
| —
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I.5.1-Re&iprocité

Dans la plupart des cas, une antenne peut &re utilisé en ré&eption ou en énission avec les
ménes propriéés rayonnantes On dit que son fonctionnement est ré&iproque. Ceci est une
conséjuence du théoréme de reiprocité qui sera démontré plus loin. Dans quelques cas
exceptionnels pour lesquels les antennes comportent des maté&iaux non lin&ires ou bien
anisotropes, elles ne sont pas reeiprogues. Du fait de la reeiprocité des antennes, il ne sera
pratiqguement jamais fait de diffé&ence entre le Rayonnement en @mission ou en réeption. Les
qualités qui seront annoncées pour une antenne le seront dans les deux modes de fonctionnement,

sans que cela soit preeisédans la plupart des cas[6]

1.5.2-Pr ncipe de rayonnement
Deux points importants :
a- la plupart des antennes sont mé&alliques

b- la grande majoritéest de type antennes ré&sonantes

Dans un méal, les dectrons libres se déplacent par défaut de fagn erratique. Quand on
crée une diffé&ence de potentiel (sinuso'dale par exemple), le champ interne commande alors la

répartition de ces charges.

Les courants et charges cré&s sont alors autant de sources éémentaires de champ
dectromagné&ique. Mais selon leur réoartition et leurs phases relatives, le champ global déivrépar
un dément méallique est la somme de toutes les contributions de ces sources éémentaires [1].
Des charges transitant sur un méal droit avitesse constante ne produisent pas de rayonnement.

Si les charges rencontrent une discontinuité(rupture, courbure...) leur vitesse change, il y a alors
rayonnement. Dans une structure en ré&onance, les charges oscillent en permanence, crént un flux

de rayonnement continu.

a. Pas de rayonnement

HE pas de rayonnement

b. Rayonnement

o /' royonnement




Chapitre I Généralités sur les antennes

c. Rayonnement

\|\ /(/ rayonnement
——— e

Figure 1.5: Mé&anismes de rayonnement

1.5.3- Diagramme de rayonnement

C’est la coupe par un plan de la surface caractéristique. Dans le cas ou notre antenne rayonne de la
méne fa@n dans toutes les directions (cas d’une antenne isotrope ou omnidirectionnel), le
digramme de rayonnement sera un cercle[7].

a-Cylindriques
- une hauteur, un rayon, un siteZ ,r, 0) = dz, dr, rdo

b-Sphé&iques

- un rayon, un site, un gisement : (r, 6,¢p) = dr, rdBrsinfd¢
c-Polaires

- un rayon, un site : (r, ) = dr,do

On adoptera les coordonnées sphé&iques de telle sorte qu'a partir de I'origine 0, choisit comme
point source, on définira n'importe quel point de I'espace par:

_r:sadistance ala source

_ 0 :son site, définissant sa direction A(0)

_( : son gisement.

d- plan horizontal

Angle .sous lequel est vu un arc de cercle

o | e

Ao
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Angle solide .sous lequel est vue une calotte AQsphé&ique de surface "ds".

__ds

T R?
1.2

AQ)

Figure 1.5: Angle et angle solide

La totalitéde la sphée est vue sous un angle[5] :

2a0=0=2=1 =L 4nR2 =
Jyda=0=7 sphere U = 7z 4TR? = 4™
1.3

Dans le cas ouds ne serait pas normale au rayon de la sphée, on prend sa projection ds' sur le plan

normal telle que:[5]

ds’ = ds cosf 1.4

1.5.4-Puissance rayonné&
Si I'antenne est une source isotropique (fictive et omnidirectionnelle), la puissance qu'elle

rayonne est uniformément réoartie autour d'elle sur une sphé&e de rayon R[6].

__ D
4mR2

10
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Elle correspond aune densitéde puissance puisque c'est une répartition par unitéde surface.

La puissance rayonneée par unitéd'angle solide sera:

P:L l.
4Tt
6

Il représente les lieux géomériques des puissances de rayonnement.

- La valeur maximale de ce rapport est 1.

- Ses variations caract&isent la fagn dont I'énergie rayonné par l'antenne se répartie dans
I'espace.

- Ses variations sont fonction de 0 et ¢ et sont indépendantes de la distance a la quelle sont

effectuées les mesures.

Les systames rayonnants sont congis de fagpn aconcentrer I'éergie dans une

Direction dé&erminée; c'est la directivité

Lobes latéraux (indésirables)

E Lobe principal

Figure 1.6: Forme d’un diagramme de rayonnement tracé en coordonnées polaires

La majeure quantitéde cette énergie est localisé& dans la partie principale du diagramme
de rayonnement; c'est le lobe principal du rayonnement. Elle repré&ente I'énergie utile qu'il faut
optimiser [1].

Le reste est réparti atravers l'autre partie du diagramme de rayonnement. Ce sont les lobes
secondaires ou laté&aux du rayonnement dont il faut chercher & minimiser le nombre et les

amplitudes pour €viter des rayonnements dans des directions indésirables.
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Si les lobes secondaires sont suffisamment faibles, la presque quasi-totalité de la puissance
rayonnee est contenue entre les directions correspondant au rayonnement ademi puissance ou a-
3dB.

Ces directions limiteront la largeur du lobe principale aune valeur appelé ouverture a- 3dB du
diagramme de rayonnement. C'est 'angle 6=-3dB qui exprime la directivitéde l'a&ien.

Elle exprime le rapport de I'intensitéde rayonnement dans la direction A(6. ¢) ala valeur moyenne

de l'intensitéde rayonnement pour toutes les directions de I'espace).

D= U(Gl.(p) _dPr/da

am [ U(B.@)dQ

pr/4m
v

Le rendement éant défini par:

Pr
n=— 1.8
Pa

Il est facile de voir que

g—)(ﬁ. ©)=D(0. ) l.

1.5.5-Directivité

On parle d’une antenne plus ou moins directive. Afin de quantifier cette propriété la notion
de directivitéa &eintroduite. La directivitédans une direction est le rapport entre la valeur de la
fonction caracté&istique de rayonnement dans cette direction asa valeur moyenne dans tout

I’espace[9].

D(O, ¢)="C2) =
411m 1.10
PR
Une valeur faible pour la moyenne de la fonction caracté&istique de rayonnement,
correspond &une antenne directive : la puissance n’est envoyée que dans un coéne d’angle solide
petit. Dans ce cas, d’aprés la définition, la valeur moyenne étant au dénominateur entraine une
valeur deve de la directivit€[10].
La directivitédans une direction permet de comparer la densité&de puissance rayonnée dans

cette direction a la puissance moyenne rayonnée dans 1’espace.
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Chapitre I Généralités sur les antennes

La directivitééant €gale aun rapport de puissances, peut &re exprimé soit sur une &helle
lin&ire, soit sur une échelle logarithmique. Dans ce dernier cas, elle s’exprime en décibel (dB),
comme dix fois son logarithme en base dix.

Remarquons que la directivitépeut &re infé&ieure ou sup&ieure al sur une ehelle lin&ire, ou
bien positive ou néyative sur une €helle logarithmique.
Le maximum de directivité est obtenu dans la direction de 1’axe de I’antenne, lorsque la fonction

caracté&istique normaliseée est &jale al [10].

1.6-Gain d’une antenne

Soit Pt la puissance d’alimentation d’une antenne. Cette puissance est transformée en une
puissance rayonnée PO. Dans le sens de I’émission, la puissance rayonnée est inférieure a la
puissance d’alimentation. L’antenne est un transformateur imparfait. Il y a des pertes lors de la

transformation d’énergie, comme dans tout systéme. L’efficacité de 1’antenne est définie par [11]:

M= %telleque Ni<t 1.1
t
1

A la ré&seption, la transformation a lieu en sens inverse. La puissance Pr recie sur le réepteur est
inférieure a la puissance PO rayonnée arrivant sur 1’antenne.

Le gain dans une direction est défini par le rapport de la densitéde puissance rayonné dans une
direction ala densitéde puissance S,. qui serait rayonn€e par une antenne isotrope sans pertes, les
deux antennes éant alimentées par la mé&ne puissance et placé&s ala mé&ne position.

G(G,q)):sr(g—:iP 1.1
2

|.7-Les réseaux d’antenne

Gééalement, une source rayonnante unique, mé&ne de structure compliquée, ne permet
pas toujours d’obtenir le diagramme de rayonnement désiré. En outre, ce diagramme est fixé par la
structure de la source et ne peut pas &re facilement ou rapidement modifie[12].

Or, il est possible de s’affranchir de ces deux restrictions, au moins partiellement, en groupant

convenablement des sources rayonnantes.
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En agissant sur I'un des parameétres de ce groupement d’antennes, tels que les amplitudes et/ou les
phases des tensions d’alimentation des éléments, on peut facilement modifier le diagramme pour :
e Augmenter la directivité
e Obtenir des diagrammes de rayonnement tres proches du diagramme optimal dé&iré
e Changer quasi instantanément la forme du faisceau.

e Augmenter le rapport signal ainterfé&ence et bruit (SINR) pour réluire, significativement, les

rayonnements parasites dans certaines directions choisies.

L’utilisation des réseaux d'antennes devient ainsi indispensable dans certains domaines

d’application tels que I’aviation, le radar, les systemes de télécommunications mobiles etc.

|.7.1-Pré&entation du concept

L’idée est de combiner le rayonnement de plusieurs éléments rayonnants afin d’accroitre
le rayonnement de 1’antenne dans une ou plusieurs directions données, comme le montre la figure
(4). En d’autres termes, il s’agit de créer une interférence constructive entre les ondes
dectromagnéique issues de diffé&entes sources. La combinaison de ces diffé&entes ondes va
dépendre de la disposition et de la séparation entre les @ééments rayonnants, ainsi que des
propriétés en amplitude et en phase de 1’excitation. Le réseau d’antennes comprend les différents
éanents rayonnants ainsi que les structures permettant de modifier I’excitation de chaque élément
rayonnant. Les éléments peuvent étre quelconques : dipdles, patches, fentes rayonnantes. L unique
condition est que la mise en ré&eau de ces ééments ne modifie pas leurs caracté&istiques propres.
Par rapport aux €léments rayonnants, le gain et I’angle d’ouverture du réseau d’antenne seront

donc modifiés.

Réseau d'antennes

Diagrammedea
(A f“@’% 8T ravonpement
;” Cimciondu
Emetteur e ,~'" f an r‘_l_ﬂ,-< epinapsd
Emetteur 7oA mﬁ& >

}""“"'\/"“’,9“"-"5’-9“5 . Eéments =
/-\_Wi Déphaseurs ! rayonnants :
Reécepteur «——+F res B ow o ! JJ
Ao
Att —me.\

Figure 1.6: Association de plusieurs ééments rayonnants ou ré&eau d’antennes

——
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|.8- Analyse d’une antenne

Afin d’appréhender « I’effet réseau », nous allons considérer une antenne au rayonnement
isotrope : une telle antenne n’a pas de réalit¢ physique, sa seule vertu est de permettre une
&aluation immé&liate des modifications qui sont susceptibles d’intervenir sur son diagramme de

rayonnement.

|.8.1-Etude d’un réseau a 2 éléments isotropes
Nous considere deux antennes identiques au rayonnement isotrope. Nous allons partir de
la situation initiale otices deux antennes sont superposées a 1’origine : il est alors évident que le
diagramme de rayonnement est omnidirectionnel et identique a celui d’une seule antenne [10-12]
Nous allons ensuite laisser une antenne a 1’origine et éloigner progressivement la deuxiéme
antenne en la positionnant a une distance d de 1’origine sur I’axe des x Figure (5). Nous pourrons

alors observer progressivement la déformation du diagramme de rayonnement global lorsque 1’on

&arte les deux antennes.

08 Pl

v

Figure 1.7: Repré&entation des deux antennes au rayonnement
Isotrope et du point d’observation P

L’antenne située a ’origine rayonne au point P situé¢ dans le plan y = 0 un champ un champ
électrique que 1’on peut modéliser par la relation [1] :

— _jKr_>
EL(P) =« = —¢p .13

——
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Dans laquelle a est une constante ete,le vecteur qui porte la polarisation au point P.L’antenne

située sur I’axe des x, a la distance d de I’origine rayonne au point P. Un champ un champ

électrique que 1’on peut modéliser par la relation [45] :

- —iK(r—d sing) = .14
jK(r—d sin®)
E2(Pp)=a®——"¢&

r—d sinf

Suivant les approximations classiques du champ lointain, on peut négliger la distance d.sin(0) sur
le terme d’amplitude du champ, mais non sur sa phase.
Le champ total au point P s’obtient en sommant les deux contributions précédentes [1] :

—jKr _—jK(r—d sin@ —jKr X i
E (p)=c { L }q = {1+ efkd sin6)
r r ep T o ep

Et ’observation des relations (12) et (14) montre que la modification introduite parla deuxiéne
antenne ala distance d de la premiere, dans le plan y = 0, est donné& par le terme entre accolades
de la relation (14)[47] :

1+ejdein6 —
(jKd sin6)
2

Kdsin 6
=2e 2 cos{%}

(jKd sin@) (jKd sin@)
+e 2

(jKd sin 6)/2{e
e 1.16
Ce terme exprimé de différentes maniéres dans 1’expression (15) est appel€Facteur de réeau. Il
traduit la modification apporté& au diagramme de rayonnement d’une antenne seule lorsqu’elle est
mise en ré&eau avec une deuxiame[1].

Le champ total rayonné s’exprime alors sous la forme :

= e—JjKr (Kdsin®) Kd sinf 1.1
E (P)=2a e 2 cos( - )—>

r ep
7

Et le diagramme de rayonnement correspondant dans le plan y = 0 s’écrit, a une distance donnée r

et en prenant le module de (16) [10] :

1.18

E(0) = |COS (Kd sinG)l

16

——
| —



Chapitre I Généralités sur les antennes

1.8.2- Etude d’un réseau a 2 éléments non isotropes

Lorsque les @éments des ré&eaux sont des antennes reelles, leur rayonnement dans le plan du
réseau peut étre décrit par une fonction E(0).

Le rayonnement des deux sources en champ lointain peut alors &re mod@disépar les relations [9]

e JK

E(p) = E@O)——¢pet E;(p) =

—jK(r—d sin@) .
E(6)-

_— 1.1
r—d sinf ep 9

Un raisonnement analogue au pré&élent conduit au champ total rayonné par les deux

sources, dans le plan du réseau [51] :

E(p)Z{ZejKdzsme cos (KdSng)} {(9) e_iKr Z,’} 1.2
0

On en dé&luit une propriéégéné&ale des réseaux lin&ires : Le champ total rayonnépar un
réseau d’éléments identiques est égal au produit du champ rayonné par un élément du réseau par le
facteur de réseau : ce sont les deux termes entre accolade de 1’expression[8][9].

Et le diagramme de rayonnement correspondant dans le plan y = 0 s’écrit, a une distance

donné r et en prenant le module de (20) :

E(6) =

Kdsinf
|cos( . )| 1.2

1

L’évolution de ce diagramme en fonction de la distance d est représentée par la figure

suivante :
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teta=0.25*Lambda teta=0.75*Lambda
1 - 1
0.9 1
0.5
0.8 1
0.7 b - - - E 0 - - - L
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
teta=Lambda teta=1.75*Lambda
1 S 1
0.5 1 0.5
O b - - - E 0 b - - L
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figure 1.8: Evolution du diagramme de rayonnement d’un réseau de 2éléments en fonction

de la distance entre &@éments, dans le plan du ré&eau.

Les principales observations sur cette é&olution sont les suivantes :

- Jusqu’a une distance d = A/2, il n’y a qu’un seul lobe de ré&eau qui devient de plus en
plus directif au fur et &mesure que d augmente.

- Pour A /2 < d <A, il y a apparition de deux lobes lat&aux, dont le maximum est croissant
avec d.

- Pour A< d < 2., il y a 3 lobes de rayonnement maximum, avec apparition progressive de
2 lobes de rayonnement laté&aux.

On dé&luit de ces remarques que la distance entre @éments sera en géné&al choisie entre A/2
et A

- La recherche d’une directivit¢ maximum, qui a lieu aux environs de d = 0.75A
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teta=0.6*Lambda teta=0.65*Lambda
1 - 1
0.5¢ 1 0.5+ W |
0 £ - - ol E O £ - - -
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
teta=0.75*Lambda teta=0.80*Lambda
1 - 1
0.5 - 0.5 W |
0 - - - E O £ - - -
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figure 1.9: Evolution du diagramme de rayonnement d’un réseau de 2¢éléments en fonction

de 6, dans le plan du réseau.

Le diagramme de rayonnement du facteur de réseau s’écrit donc dans le plan y=0 :

F(0) =
Sin(anzsinG)

1.22

sin

1.8.3-Etude d’un réseau linéaire a n éléments réguliérement espacés

Nous disposons maintenant des outils pour déerire le rayonnement de n sources alignées

suivant un axe que nous choisirons portépar OX Figure(5) :
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Figure 1.10: Ré&eau alignéde n ééments r&uliegement espaces

Les figures suivantes présentent le diagramme de rayonnement d’un réseaux d’antennes pour
diffé@entes valeurs de N.

n=2 n=6
1 : 1 : ﬂ
0.5 W 1 o5 |
N O ot
4 2 0o 2 a4 4 2 0 2 4
n=12 n=20
1 ; - 1 - -
0.5 . 05¢
OM‘FM,M OMMW i
4 2 0o 2 4 4 2 0 2 4

d=0.75*A
Figure 1.11: Evolution du diagramme de rayonnement d’un réseau de 2éléments en fonction
du nombre d’éléments.
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Le facteur de réseau devient de plus en plus directif au fur et a mesure que le nombre d’¢léments

augmente.
Le facteur de réseau dans le plan du réeau se construit par un raisonnement analogue preeélent :

F=1+ ejdein9+ erdein 0+ ijkdsin9+ o+

e(n—l)jdeinG 1.23

On reconnait dans 1’expression (20) une progression géamérique de raisone/X45"8  dont on sait

&aluer la somme :
. . jnKd sin@ jnKd sinf JjnKd sin@ jnKd sin® | /nKd sin®
_ 1_e]Knd sme_ e 2 e 2 —e 2 _e 2 SIH(T)
- 1— ejKdsin® ~  jKdsin@ jKdsin@  jKdsin@ ~— = jKdsin8 Kd sinf 1.24
e 2 e 2 -—e 2 e 2 ( )
D’ou I’expression du champ rayonné dans le plan y =0 :
-
Ep)=
JnKdsin® .. (nKd sin6 .
e ? s (f) {E(B) e JKT _,
T EXT e } 1.25
ew Sin(Kd sin@) r p
2
Le diagramme de rayonnement du facteur de réseau s’écrit donc dans le plan y=0 :
1.26

._(nKd siné
sin(“25)

F(G):W

Le facteur de réseau devient de plus en plus directif au fur et &amesure que le nombre

d’¢léments augmente.
Si I’on souhaite obtenir le diagramme de rayonnement réel du réseau, nous devons multiplier le

facteur de ré&eau par le diagramme de rayonnement de chaque antenne [3].

I\ /
I _
\l\ soehis ‘ ! ,I Rayannament a=80°
\ Lobe primaire | | f transvarssl
\ \\_ | | f .
| = | a=180 a=0°
| [ 2 o, - A
bt Lobe§ | _\_-‘ f "0_.)'0.)'0.)‘-“1_).}‘
«—secondaires | —__ fi o @ %
l ] | _-‘\‘f!\; Rayannement — Rayannement
| ‘ ‘ langitudinal langitudinal
| |
| A A l fi \ Ra! ¢
[\ 1 ayannament ——
!! f tAAnn I(‘ " ’(J| il || F. ‘('\.‘ ‘l " transvearsal a=80
:ll :y,‘ J ¥ { .‘I‘ J f I ATRY] \ \ |
g = % -5

'
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Figure 1.12: facteur de ré&eau pour un ré&eau composéde 8 ééments

La figure (5) présente un exemple de tracé du facteur de réseau en fonction de 1’angle
d’élévation pour un réseau de 8 antennes colinéaires séparées de d= A, et sans déphasage entre les
excitations (®=0. On posed, = 1. 3 maximum apparaissent pour m= -1, 0 et 1. La valeur
maximale prise par le facteur de ré&eau est de 84,. Un lobe primaire appara® pour m = 0 (y=0)
c’est-adire une @évation a=90<(rayonnement transversal). Deux lobes secondaires apparaissent
pou m = +/-1(y = +/- 2n) c’est-adire des éévations a=0/180 °(rayonnement longitudinal).

Dés que le nombre n d’éléments devient important (disons supérieur a 10 pour fixer les idées), le
diagramme de rayonnement global dépend essentiellement du facteur de réseau, etpeu du
diagramme de rayonnement de chaque antenne [3].

Pour illustrer cette remarque de maniee simple, considé&ons une antenne dont le
diagramme serait en cos(0) en vert sur la figure 1.13 et comparons le rayonnement de cette antenne
mise en réseau (16 d&éments), avec le Facteur de réeau correspondant, qui, rappelons-le,
correspond au rayonnement de 16 antennes isotropes.

On constate que le lobe principal est identique, et que les premiées difféences notables
apparaissent apartir du 3@me lobe de réseau qui est de plus faible amplitude pour 1’antenne en
cos(0), ce que I’on comprend en constatant qu’elle rayonne moins dans cette direction qu’une

antenne isotrope.

Figure 1.13: Rayonnement en cos(0) (vert), 16 antennes isotropes (rose), 16 antennes en cos(0)

(bleu).

1.8.4-Analyse du rayonnement en trois dimensions
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Les analyses pre&é&lentes ont @ésimplifiés dans un souci de clarification des phéoménes,
le diagramme de rayonnement éait représentédans le plan du réeau, choisi comme le plany =0,
ce qui correspond en coordonnees polaire au plan ¢ = 0.

Dans les autres directions de 1’espace, nous devons prendre en compte la dépendance en ¢.
Si on reprend une notation dgautilisé& en déignant par M la position courante al’abscisse x
d’une antenne du réseau ; le déphasage de propagation par rapport a I’antenne servant de référence

de phase située a I’origine est donné par le produit scalaire :

KOM = K(xsin 6 cos @ + Ysin 0 sin ® + Zcos 6)
1.27

Qui se ré&luit &K. xsin 0 cos ® lorsque le réseau est aligné suivant I’axe des x.
Reprenant la relation 1.25, on en déluit que le facteur de réeau dans une direction (6, @)
quelconque s’écrit, pour un réseau linéaire réguliérement espacé d’une distance d, disposé suivant

I’axe des x [8]

jnKd sinB cos@® nKd sin@ cos®

ssgocess , sidsocon)

F= jKd sin® cos® . (Kdsin® cos®
oS gin(RESREC0SE)

1.28

1.8.5 -Analyse d’un réseau plan

Nous avang@ns progressivement dans la généalisation, en considé&ant un réeau plan
constitué par M éléments suivant 1’axe des x, et N éléments suivant I’axe des y.
Nous supposerons également que ces éléments sont réguliérement espacés, mais d’une distance qui
peut étre différente suivant ’axe des x, et suivant ’axe des y : nous déignerons ces distances par
dx et dy.
L’¢élément courant sera désigné par (m, n), tandis que I’élément (m=0, n=0) sera situé¢ a 1’origine

Figure (8)[8].
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v
<

Figure 1.14: Représentation d’un réseau plan

Dans ces conditions, le facteur de réseau s’écrit :

m=M-1vn=N-1 ,jK(md, cos® sin 8+nd, sin @ sin 6
Z =0 Zn=0 e’ (mdx Y .29

1.8 .6- Prise en compte de I’alimentation

Pour des raisons divers (pointage, abaissement des lobes secondaires, ...), on peut
souhaiter moduler I’amplitude et la phase du signal appliqué a chaque antenne élémentaire
duréseau. Si on désigne I’amplitude complexe de ce signal par [8-10] :

eJBmn 1.30

am,n - | am,n |

On obtient une expression gené&ale permettant de calculer le facteur de réeau, et le diagramme de

rayonnement d’un réseau plan :

F(O ,D)

=y m=M-1 Zﬁ§§_1|am,n|ejK(de cos® sin8+ndy sin @ sin 8+jBm n 131
= —jKr

E(r, 0,0) = F(0,0) E(0,0)— 2,(0,0)

r

1.32
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Dans laquelle la dépendance en (0,¢) de chaque paramétre a été clairement explicitée, avec
F :facteur de réseau, E : diagramme de rayonnement de chaque antenne &émentaire, le dernier
terme de 1’équation 1.30 représentant le vecteur unitaire de polarisation dans chaque direction de

I’espace.

La fonction qui représente le facteur de réseau éant relativement complexe, il n’est plus possible
de faire un calcul analytique de directivité: il devient neésessaire de faire appel ades mé&hodes
d’intégration numérique afin d’obtenir la puissance totale rayonnée.

De plus, il n’est plus possible de simplifier le probléne par une analyse &une dimension dans
laquelle le rayonnement resterait isotrope en 6 ou en @, comme en témoignent toutes les relations

obtenues pré&é&lemment.

1.8.7.1 Evolution de la directivitéen fonction de la distance entre ééments

Afin de bien identifier I’influence de la distance entre éléments, nous allons considérer un
réseau de 2 ¢léments au rayonnement isotrope, disposés sur I’axe du x, et séparés par une distance

variable d.Dans ces conditions, le diagramme de rayonnement est donné&par la relation [8] :

eKd sin® cos®

E (0, D)= | cosS
1.33
E2(0,0) n 21 E?(0,d) .
ffSTdS = fO fO Trz Sin Gd(bd 1.34

Par définition, la directivitédans une direction quelconque de 1’espace est donnée par la relation :

D (0,d) =
E2(0,0)
n

7
ijf”ﬁlgfﬁrzsnledwde

4772 1.35

Lorsque d = 0, on dé&luit de (1.32) et (1.34) que la directivitéest constante et €gale &l: les deux
¢léments sont superposés a I’origine et rayonnent ensemble de maniére isotrope.
Lorsque d augmente, la directivité maximum obtenue dans la direction 6 = 0 prend la forme :

1

_ . 1.36
T (2T Kdsinfcos®
7 J27(coskasindcoso)

Dinax(0,0)=4n
sin0d@ do
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On constate que le maximum de directivité est atteint au voisinage de d = 0.7 A : c’est la
distance qu’il faudra chercher a atteindre lors de la réalisation de réseaux directifs. (I-7-b)
Evolution de la directivité en fonction du nombre d’¢léments
Rappelons le diagramme de rayonnement d’un réseau aligné de n éléments isotropes régulicrement

espacés d’une distance d (23), étendu a toutes les directions de 1’espace :

nKd siné cos ¢

F(e):‘si:( )

.n(Kd sin cosq)) 1.37

2

Et un raisonnement analogue au précédent conduit a I’expression de la directivité maximum

suivante :
Dinax (8, @)= 4m — ;‘2 > 1.38
P -
0 Jo Sin[(deuzlcosqo)]

Pour d = 0.5 A, le tableau ci-dessous ré&sume les ré&ultats obtenus :

Nombre d’éléments : n 1 2 4 8 16 32 64
Directivitémaximale en Db 0 3 6 9 12 15 18

Pour d = 0.5 A, un réseau de n=2% &éments a une directivité &ale a(3*k) dB. Ainsi, un réseau
ayant un gain de 27 dB doit comporter au minimum 2° = 512 déments.

On ne peut cependant esp&er augmenter indéfiniment le gain d’un réseau. Au fur et a mesure que
le nombre d’¢éléments augmente, il faut répartir et distribuer I’énergie a chacun de ces éléments, ce

qui induit des pertes qui annihilent 1’effet réseau au-dela d’un certain nombre d’éléments.

Pratiqguement la limite actuelle de gain, pour des réseaux d’antennes imprimées aux fréquences

microondes, est d’une trentaine de dB.

1.8.8 -Le pointage éectronique

Les exemples présentés jusqu’a présent concernent des réseaux dont le maximum de rayonnement

se situe dans ’axe normal au ré&seau.
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Chapitre I Généralités sur les antennes

Pour obtenir un maximum dans une autre direction, disons la direction 6, de la figure (111-8), il est

néeessaire de compenser chaque déphasage de propagationkdsin (6,) par undéhasage oppose

apportéachacune des sources, de sorte que le rayonnement de chaque source parvienne en phase
au point P.

Figure 1.15: Evolution du diagramme de rayonnement d’un réseau de 2éléments en fonction

de 6, dans le plan du réseau.

La source a I’origine étant prise comme référence, la deuxiéme source devra @re déhasé
de —kdsin (6,), la troisiéme de -2kd sin(6,)...etc.

Si on désigne par B3 le gradient de phase entre deux sources successives, la direction de pointage du

réseau 00 sera donne par la relation

2nd) 1.39

Pour un r&eau an dénents, le Facteur de ré&eau devient :

nKd sinf cos p—nf

F(O, <p)=‘5i:( —

. (Kdsi -
n( sin cos¢ B)

2

1.40
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Chapitre I Généralités sur les antennes

Et on peut donner une représentation du diagramme de rayonnement dans le plan ¢ = 0, en fixant

arbitrairement le nombre d’¢léments a n = 16, et la distance entre éléments a d = A/ 2[7].

1.9 .Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donnédes geéné&alités sur les antennes et leurs caractéistiques.
Nous avons également tracé le diagramme de rayonnement d’un réseau d’antennes pour

diffé&entes valeurs de la distance entre les deux ééments rayonnants d ainsi que pour diffé&entes

valeurs du nombre d’antennes N.

——
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Chapitre I
Les algorithmes mésa-
heuristiques




I1.1. Introduction

Les méa-heuristiques sont des algorithmes ité&atifs, souvent inspiré de la nature (insectes,
animaux..), cong@les pour ré&oudre les problémes d’optimisation complexes. Parmi les méta-

heuristiques les plus utilisé celle inspiréss des fourmis.

La plupart des animaux sont beaucoup moins intelligents que I’homme, mais sont cependant
capables de rélisations assez &olués. Considéons par exemple les insectes. Individuellement,
une fourmi ou une abeille n’est pas capable de s’adapter aux situations nouvelles. Pourtant, le
groupe réalise des taches treés évoluées, comme la construction d’une ruche ou d’une fourmilicre.
Les insectes sociaux semblent compenser leurs faiblesses individuelles par une coordination globale

qui donne ala colonie une forme d’intelligence bien supérieure a celles de ses membres [11].

Les fourmis sont devenues de¢s lors une nouvelle source d’inspiration pour la conception de
méthodes de résolution de problémes complexes. De plus cette source d’inspiration n’est pas unique
¢tant donné que les fourmis sont dotées d’une grande diversité de caractéristiques disjointes et de

comportements collectifs variés.

Ce pré&ent chapitre est consacré a préenter une introduction au monde des fourmis
biologiques, ainsi les algorithmes reproduisant les facultés de I’insecte « fourmis » qui forment ainsi

une classe de mé&a heuristique reéeemment proposee pour les problémes d’identification [11].

11.2 - Les probléemes d’optimisation

La résolution des problénes d'optimisation est utilisé dans un grand nombre de domaines.
A l'origine, ce sont les militaires qui se sont inté&essés aces questions au cours de la seconde guerre
mondiale. C'&ait en fait un nouveau domaine de recherche en mathé@natiques appliquéss qui a vu le
jour avec la recherche opé&ationnelle. Le développement de l'informatique a ouvert de nouveaux
horizons ala résolution de ces problémes, et a permis un @&argissement massif des champs
d'application de ces techniques.

La ré&olution d'un probléme d'optimisation et un probléne complexe, car de nombreux
facteurs interviennent et interagissent entre eux. N&@nmoins, l'optimisation appliqgué au domaine
d'é@ectronique permet de reésoudre des problénes qui éaient insolubles auparavant et aboutit
souvent ades solutions originales [12-13].
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11.3 - Les @éments d'optimisation

L'optimisation est une des mathématiques consacré a I'éude des minimums ou des
maximums d'une fonction &une ou plusieurs variables sur un certain domaine de définition, de
I'étude de leur existence a leur détermination, en général par la mise en ceuvre d'un algorithme et par
suite un programme. Pour mener abien une opé&ation, plusieurs ééments sont indispensables et
conditionnent la solution trouvee. La figure suivante préente les quatre @éments essentiels ala

résolution d'un probléme d'optimisation.

= Cheix de la Fonction
Ohjective avec Ces
Contraintes

1l

DéEmmir les
Parametres

Choix de L Blgorithme Cholx du Modéle

D Onptinmisation

Figure 11.1 : Elénents indispensable d'optimisation [13].

En géné&al, un grand nombre de parametres sont indispensables, il faut &re capable de définir
les paraméres utiles al'optimisation. Certains paraméres ont une influence sur la fonction choisie,

d'autres pas. Etant donnéle co(t des simulations, seul les paramétres influents sont aretenir :

Une fonction objective : définie l'objectif aatteindre. La définition de cette fonction est en
fait un probléme ddicat. Car le probléme est formule en un probléme d'optimisation par
I'intermédiaire de la fonction objective. C'est elle qui est au centre de I'optimisation, c'est donc elle

que dépend la pertinence de la solution.

Un modée : pre&eis, robuste et mallé&ble du systeme éudiéest indispensable. Ce modée doit

@ére utilisable sur un domaine d'éude le plus large possible.

Un algorithme d'optimisation: permet de trouver la solution. Diffé&entes mé&hodes

d'optimisation existent et en sont pré&entées [13].
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I1.4 - L'optimisation combinatoire

L'optimisation combinatoire occupe une place trés importante en recherche opé&ationnelle,
en mathématiques discrées et en informatique. L'optimisation combinatoire est minimiser (ou
maximiser) une fonction souvent appelé fonction coG ou fonction objective, d'une ou plusieurs
variables soumises ades contraintes. Le sujet de l'optimisation combinatoire dans un domaine
discret. Il faut trouver parmi toutes les possibilités, souvent en nombre fini, la possibilit&optimale.
Ceci parait facile mais devient infaisable dés que la taille du probléme est suffisamment grande. La
taille pour laquelle la recherche d'un optimum devient infaisable est petite, trés souvent plus petite
que la taille des problémes pratiques. En géné&al, la difficultéd'un probléne grandit tres vite avec le

nombre des variables. Il n'est pas alors faisable d'examiner toutes les possibilités.

Les mé&hodes d'optimisation peuvent &re reparties en deux catéyories :
o Méhodes exactes.

o Méhodes approchées.

Les mé&hodes exactes fournissent systématiquement une solution (optimale) au probléme traitési
une telle solution existe. Dans le cas contraire, ce type de mé&hode permet d'affirmer qu'il n'existe

pas de solution au probléme traité

Les mé&hodes approchées fournissent une solution approché& au probléne traité Elles sont en
géné&al congies de maniee ace que la solution obtenue puisse &re située par rapport ala valeur
optimale : de telle mé&hodes permettent d'obtenir des bornes infé&ieures ou sup€&ieures de la valeur
optimale tel que :

o Méhodes Heuristiques ;

o Méhodes Mésa heuristiques [14].

11.5 - La démarche heuristique

L'heuristique est une mé&hode, une technique ou un critee de guidage ou de deision, en
géné&al empirique ou obtenu par approximation, permettant de choisir la voie la plus prometteuse
de recherche de la solution au probléme pos€ ou d'@iminer les voies les moins inté&essantes, sans

garantie sur la validitéou la preeision de I'information ainsi fournie.
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Les heuristiques disposent d'une simplicitéet donc d'une rapiditédans leur exéution plus
devee que les algorithmes classiques. Ces régles s'appliquant aun ensemble particulier la recherche
des faits ce voit simplifieée et accd&e& (moins de possibilitd. D'otiune analyse des situations
am@iorees. Mais une meéhode heuristique trop simplifiéé ou au contraire trop généale peut

conduire &des biais cognitifs, géné&ant des erreurs de de&ision.

L'utilisation de plus de ces ééments simples (les heuristiques) afin de créer des ééments
plus complexes (les mé&a- heuristiques) permet donc de réluire considé&ablement I'ensemble de
recherche global de I'algorithme. L'une de leur caracté&istique principale et apremiee vue déaut,
dont hé&ite également les méa- heuristiques, est qu'ils peuvent dans certains cas ne pas proposer de
solution optimale au probléme. Mais au réultat s'y approchant d'assez pres pour qu'il soit considé&é

comme correct, on parle alors de garantie de performance [15].

11.6 - Les mé&a-heuristiques

Les méas- heuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une famille
d'algorithmes d'optimisation visant arésoudre des problénes d'optimisation difficile, pour lesquels
on ne conna® pas de mé&hode classique plus efficace. Elles sont géné&alement utilisé&s comme des
meéhodes gén&iques pouvant optimiser une large gamme de problénes diffé&ents, sans neeessiter
de changements profonds dans I'algorithme employé Etymologiquement parlant de ce mot est
composédans un premier temps du préfixe méa qui signifie «au dela>»ou «plus haut »en grec
puis de heuristique qui signifie «trouver > Cette dé&omposition permet de facilement comprendre
le but premier de ces algorithmes : trouver des solutions ades problémes en utilisant plusieurs

(mé&as) heuristiques.

Méas heuristiques utilisent des processus alé@toires comme moyens de chercher de
I'information et de faire face ades probléanes comme I'explosion combinatoire. En plus de cette
base stochastique, lesméa-heuristiques sont gén&alement it&atives, c'est-adire qu'un méne
schéma de recherche est appliquéplusieurs fois au cours de I'optimisation, et directes.

Elles tirent en particulier leur int&& de leur capacitéaériter les optima locaux, soit en
acceptant une dégradation de la fonction objective au cours de leur progression, soit en utilisant une

population de points comme méhode de recherche [16].
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Les méa heuristiques, du fait de leur capacité a &re utilisées sur un grand nombre de
problémes diffé&ents, se pr&ent facilement ades extensions. Pour illustrer cette caracté&istique,

citons notamment :

L’optimisation multi objectif (dites aussi multicritere) : ou il faut optimiser plusieurs objectifs
contradictoires. La recherche vise alors non pas atrouver un optimum global, mais un ensemble

d'optima <au sens de Pareto>>formant la <surface de compromis>du probléme.

L'optimisation multimodale : ou l'on cherche un ensemble des meilleurs optima globaux et/ou

locaux.

L'optimisation de problémes bruité : ouil existe une incertitude sur le calcul de la fonction

objectif. Incertitude dont il faut alors tenir comptes dans la recherche de I'optimum.

L'optimisation dynamique : ou la fonction objective varie dans le temps. 1l faut alors approcher au

mieux l'optimum achaque pas de temps.

La paralléisassions : ou l'on cherche aaccééer la vitesse de I'optimisation en répartissant la
charge de calcul sur des unité& fonctionnant de concert. Le probléme revient alors aadapter les

meéa-heuristiques pour qu'elles soient distribuées.

L'hybridation : qui vise atirer parti des avantages respectifs de méa- heuristiques diffé&entes en

les combinant.

Enfin, la grande vitalitéde ce domaine de recherche ne doit pas faire oublier qu'un des
int&é&s majeurs des méas- heuristiques est leur facilitéd'utilisation dans des problémes concrets.
L'utilisateur est géné&alement demandeur de mé&hodes efficaces permettant d'atteindre un optimum
avec une pre&eision acceptable dans un temps raisonnable. Un des enjeux de la conception des
méas- heuristiques est donc de faciliter le choix d'une méhode et de simplifier son ré&lage pour

I'adapter aun problene donne[17].

11.6.1- Organisation géné&rale

D'une maniere géné&ale, les méa- heuristiques s'articulent autour de trois notions :
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Exploration : désigne les processus visant areeolter de I'information sur le probléne optimisé
Exploitation : vise & utiliser l'information dga ré&olté& pour déinir et parcourir les zones
inté&essantes de I'espace de recherche.

La mémoire : est le support de I'apprentissage, qui permet al'algorithme de ne tenir compte que des

zones ou l'optimum global est susceptible de se trouver, & itant ainsi les optimums locaux.

Les méas heuristiques progressent de fagn ité&ative, en alternant des phases d'intensification,
de diversification et d'apprentissage. L'éat de départ est souvent choisi alé@toirement, I'algorithme
se déoulant ensuite jusqu'ace qu'un critere d'arré soit atteint.

Certains problénes d'optimisation combinatoire demeurent hors de porté& des méhodes
exactes. Un certain nombre de caracté&istiques peuvent en effet &re problématiques, comme
I'absence de convexité stricte (multi-modalit®, I'existence de discontinuités, une fonction non
dérivable, présence de bruit,...etc. Dans de tels cas, le probléme d'optimisation est dit "difficile",
car aucune meéhode exacte n'est capable de le ré&soudre exactement en un temps “raisonnable”, on

devra alors faire appel ades méa-heuristiques permettant une optimisation approchée [16-22].

11.6.2 - Applications

Les méas- heuristiques sont souvent inspirées par des systénes naturels, qu'ils soient pris en
physique (les méhodes de voisinage comme le recuit simuléet la recherche tabou), en biologie de
I'é&olution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes généiques et les stratégies d'éolution)
ou encore en éiologie (les algorithmes de colonies de fourmis) [17].

11.6.3 - Mé&a- heuristique arecuit simulé

La mé&hode de recuit simulés'inspire du processus de recuit physique .Ce processus utilisé
en méallurgie pour am@iorer la qualité d'un solide cherche un éat d'é&ergie minimale qui
correspond aune structure stable du solide. Les origines du recuit simuléremontent aux exp&iences
ralisés par Méropolies dans les années 50 pour simuler I'éolution d'un tel processus de recuit
physique. Méropolies utilisent une méhode stochastique pour généer une suite d'é&ats successifs
du systéme en partant d'un éat initial donné Tout nouvel &at est obtenu en faisant subir un
déplacement (une perturbation) alé@toire &aun atome quelconque.
Le recuit simuléconstitue, parmi les mé&hodes de voisinage, I'une des plus anciennes et des plus

populaires.
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Chapitre II Les algorithmes méta-heuristiques

11.6.4 - Les mé&a- heuristiques éolutionnaires (généiques)

Les algorithmes geénéiques appartiennent &aune famille d'algorithmes appelés
méta- heuristique dont le but est d'obtenir une solution approchée, en un temps correct, aun
probléme d'optimisation, lorsqu'il n'existe pas de méhode exacte pour le réoudre. Les
algorithmes geénéiques utilisent la notion de sdection naturelle développé par le
scientifique Charles Darwin au XIXéne si€ele.

L'utilisation d'algorithmes geénéiques dans la résolution de problémes est a
I'origine des recherches de John Holland des 1960. La nouveautéintroduite a &éla prise en
compte d’'un opérateur en complément des mutations, et c'est cet opérateur qui permet le
plus souvent de se rapprocher de I'optimum d'une fonction en combinant les génes contenus

dans les diffé&ents individus de la population [18-20].

11.6.5 - Les mé&a- heuristiques éhologiques (colonies de fourmis)

Cette méa-heuristique s'inspire des comportements collectifs des fourmis dans leurs
deésouvertes de nouvelles sources de nourriture: en effet ces insectes utilisent des
phé&omones afin de marquer les informations qu'ils ont recueillies sur leur environnement.
L'utilisation de ces ph&omones leurs permettent de repéer le plus court chemin entre une
source de nourriture et leur nid. Car malgré leur capacité cognitive limitée, elles sont

collectivement capables de ré&oudre des problénes complexes.

[ Source de nourriture ] [ Zonede fourragement ] Nid J
Dépodt d'une

trace de ‘ Recrutement l
— phéromone
[ Récolte de nourriture ]
x A A

Suivre la trace

Dépotdela
nourriture

Figure 11.2 : Comportement d’une fourmi naturelle lors

de la recherche de nourriture [16].
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11.6.5.1 - Colonies de fourmis
La place des fourmis dans I'éude des socié&é animales est centrale car elles ont
développé des formes tres avanceées de socialité allant jusqu'a partager leur activité de

reproduction en confiant la transmission de leurs génes aquelques individus de la colonie [16].

11.6.5.2 - Les pistes de ph&omones

Les fourmis ont la particularité d'employer pour communiquer des substances
volatiles appelés phé&omones. Elles sont attirés par ces substances, qu'elles pergivent gr&e
ades re&epteurs situés dans leurs antennes. Ces substances sont hombreuses et varient selon
les espeees. Les fourmis peuvent déposer des ph&omones au sol, gr&e aune glande située
dans leur abdomen, et former ainsi des pistes odorantes, qui pourront &re suivies par leurs

congeneres (Figure 2.3).

Les fourmis utilisent les pistes de ph&omone pour marquer leur trajet, par exemple
entre le nid et une source de nourriture. Une colonie est ainsi capable de choisir (sous
certaines conditions) le plus court chemin vers une source aexploiter, sans que les individus

aient une vision globale du trajet.

Nid - Houriture  Hid Mourriluse
A WY - ﬂ-"‘l"zl "

&
.
¥

i ohstacle ohstacle

Figure 11.3 : Le chemin entre le nit et la nourriture [16].

(a) Dans cette figure les fourmis reelles suivent un chemin entre le nid et la nourriture.

(b) Un obstacle appara® sur le chemin : Les Fourmis choisissent de tourner soit &agauche
soit &droite avec une probabilité&ale.

(c) La phé&omone est déposéplus rapidement sur le chemin le plus court.

(d) Toutes les fourmis ont choisi le chemin le plus court.
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Chapitrell Les algorithmes méta-heuristiques

Il est difficile de connaire avec pre&ision les propriéé& physico-chimiques des
pistes de phé&omone, qui varient en fonction des espéses et d'un grand nombre de
parameéres. Cependant, les méas- heuristiques d'optimisation de colonies de fourmis
s'appuient en grande partie sur le phéomene d'éaporation des pistes de ph&omone. Or,
on constate dans la nature que les pistes s'é&aporent plus lentement que ne le prévoient

les modées.

Les fourmis disposent en effet <«d'heuristiques > leur apportant un peu plus
d'informations sur le probléme (par exemple une information sur la direction). Il faut
garder al'esprit que l'int&& imméliat de la colonie (trouver le plus court chemin vers
une source de nourriture) peut &re en concurrence avec l'int&é& adaptatif de tels
comportements. Si I'on prend en compte I'ensemble des contraintes que subit une colonie
de fourmis (préation, compéition avec d'autres colonies, etc.), un choix rapide et stable
peut &re meilleur, et un changement de site exploite peut entramer des coUs trop forts
pour permettre la s@ection naturelle d'une telle option [17].

1.7 — PeSOA : Strat&ie de chasse des pingouins

La théorie de I'optimalité du comportement de recherche de nourriture a &é
mod@&isé& dans les travaux de [23]. Ces deux éudes ont émis I'hypothése que le
comportement alimentaire peut s'expliquer par raisonnement é&onomique : lorsque le
gain d'énergie est sup&ieur ala dépense neeessaire pour obtenir ce gain, il s'agit donc
d'une activité de recherche alimentaire rentable. Les pingouins, en tant qu'@res
biologiques, utilisent cette hypothése pour extraire des informations sur le temps et le
co des recherches de nourriture et le contenu énergéique des proies, d'une part, et le
choix de chasser ou non dans la zone choisie, en fonction de sa forte ressource et la
distance entre les zones d'alimentation, d'autre part. La surface est un endroit pour les
pingouins car ils sont obligés de revenir apres chaque voyage de recherche de nourriture.
Un voyage implique une immersion en apnés. La duré d'un voyage est limitépar les
réserves d'oxygene des manchots et la vitesse alaquelle ils I'utiliser, c'est-adire leur
méabolisme. Les pingouins volent dans I'eau et peuvent plonger aplus de 520 m pour
chercher de la nourriture. Bien que ce sont plus efficace et moins fatiguant de nager sous
I'eau qu'ala surface, ils doivent revenir réulieeement ala surface pour respirer.

Les pingouins se nourrissent de poissons et de calmars. Pour cela, ils doivent

chasser en groupe et se synchroniser leurs plongées pour optimiser la recherche de

( 1
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nourriture [18]. Les pingouins communiquent avec les uns les autres avec des vocalises.
Ces vocalisations sont propres achaque pingouin (comme les empreintes digitales chez
les humains). Par conseguent, ils permettent I'identification unique de chaque pingouin et
la reconnaissance des pingouins entre eux [18]. Ce facteur d'identification et de
reconnaissance est important car il y a une grande taille de la colonie et une grande
similitude des manchots. Le montant du néessaire la nourriture pour un pingouin est
variable selon l'espeee, I'&e, la variéé et la quantitéde nourriture disponible dans
chaque region. Des éudes ont montréqu'une colonie de 5 millions des pingouins peuvent

manger quotidiennement 8 millions de livres de krill et de petits poissons [18].

11 .8- L'algorithme PeSOA

Pour ré&umer les observations du comportement de recherche de nourriture des
manchots, les réglessuivantes sont pré&entées [19].

Regle 1 : Une population de manchots se compose de plusieurs groupes. Chaque groupe
contient un nombre de manchots qui varie en fonction de la disponibilitéde nourriture
dans la r&gion d'alimentation correspondante.

Regle 2 : Chaque groupe de manchots commence ase nourrir & une profondeur
spe&ifique sous I'eau en fonction des informations sur le gain d'éergie et le cot pour
I'obtenir.

Regle 3 : lls se nourrissent en €gjuipe et suivent leur guide local qui s'est nourri de la
plupart des aliments lors de la derniee plongée. Les pingouins scrutent l'eau ala
recherche de nourriture

jusqu'ace que leurs réerves d'oxygene soient €puiséss.

Régle 4 : Apres un certain nombre de plongés, les manchots reviennent ala surface
pour partager avec ses affili& locaux, via la communication intragroupe, les

emplacements et I'abondance des sources de nourriture.

Reégle 5 : Si le support alimentaire est moindre pour les pingouins d'un groupe donné& une
partie du groupe (ou I'ensemble du groupe) migre vers un autre endroit via la
communication intergroupe. Dans le tableau 1, nous relions ces regles aux principes des
heuristiques d'optimisation. La mer correspond al'espace de solution et le but de la
recherche de manchots est de localiser la meilleure position sous I'eau montrant les bancs
de poissons les plus abondants. La position de chaque manchot individuel est donc une

solution candidate au probléne d'optimisation. L'éergie du pingouin obtenue en

( 1
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attrapant des proies en termes de quantitéde poissons autour d'une position est analogue

al'aptitude de la solution. La réserve d'oxygene d'un pingouin reflée son éat de santéqui

sert de coefficient d'accdé&ation dans une instance de nage. Enfin, les deux formes de

communication repréentent les stratégies de recherche méa-heuristiques pour

augmenter laprobabilitéde cibler I'optimum global.

Les idés géné&ales de la PeSOA fonctionnent comme suit. Les pingouins sont divisés

en groupes (pas neésessairement avec la mé&ne cardinalité et chaque groupe commence a
se nourrir avec une region speeifique. Le statut de chaque pingouin est repré&entépar sa

position et sa réerve d'oxygene. Apres plusieurs plongéss, le pingouin revient ala

surface et partage avec les membres de son groupe la position et la quantitéde nourriture

trouves.

Le meilleur local de chaque groupe s'amé@iore continuellement au fur et amesure que
plus de membres signalent les sources de nourriture. Aprés tout un cycle de la
communication intra-groupe de tous les groupes de manchots, les manchots pourraient
migrer vers d'autres I'habitat du groupe selon la probabilitéde croissance existence de
chaque groupe en termes de quantitéde nourriture trouve par tous ses membres. La
collaboration d'&uipe la recherche de nourriture se répée jusqu'ace qu'un nombre
maximal de cycles aient &éeffectué. Avec les notes définies dans le tableau 2, les
heuristiques de recherche effectuées par le PeSOA sont articulé comme suit dans
I'algorithme, chaque pingouin est repré&entépar le trou "i" et le niveau "j" et le nombre
de poissons mangé. La distribution des manchots est basée sur des probabilité&s de
I'existence de poissons dans les trous et les niveaux. Les pingouins sont divisé en groups
(pas nésessairement la méne cardinalit® et commencez la recherche dans des positions
alé&toires. Aprés un nombre fixe de plongées, les pingouins retournent sur la glace pour
partager avec ses la profondeur (niveau) et la quantité(nombre) de nourriture trouvés par
I'affilié(Intergroupe La communication). Les pingouins d'un ou plusieurs groupes avec
peu de nourriture, suivent ala plongé suivante, les pingouins qui chassaient beaucoup de

poissons.

11.10- Conclusion

Ce chapitre deéerit les principales méa-heuristiques, leurs origines, leurs principes de
fonctionnement et leurs algorithmes sous-jacents. De plus, nous avons introduit les deux

mehodes que nous avons adaptéss pour réoudre notre probléme, l'algorithme PeSOA
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basésur le comportement de recherche de la fagn dont les pingouins recherchent de la

nourriture.
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Chapitre 111 Utilisation de l'algorithme PeSOA pour l'optimisation

I11.1- Introduction

Dans le premier chapitre nous avons éudi€ la relation entre le nombre d’antennes N,
I’influence de la distance inter-antenne d ainsi que le déphasage Y entre deux antennes adjacentes
et I’amélioration de la directivité du diagramme de rayonnement. Dans ce chapitre nous allons
montrer l'intérét d’identifier ces parameétres afin d’optimiser le rayonnement d’un réseau
d’antennes. Ce chapitre présente ainsi I’application de la méthode méta-heuristique PeSOA afin
d’optimiser 1’efficacit€des réseaux d’antennes.

Les antennes réeaux sont principalement utilisés dans les applications requé&ant une trés bonne
directivité comme les systémes de té@eommunication et les radars, la t@&éphonie mobile,
Antennes sur stations de bases Satellites, téévision directe domestique ou embarquée sur

véhicules, réseaux afaisceaux commuté acouverture reconfigurable...etc.

I11.2-Thédrie de la mé&hode de synthése

Tous les problénes d'optimisations peuvent se réuire &la minimisation d'une fonction
appelé "fonction objectif" ou "fonction d'erreur”. Cette fonction est une repréentation de la
diffé&ence qui existe entre les performances r&lles (synthéisées) et dé&irés (imposéss) de

I'application que I'on traite. On note ERR(X) cette fonction d'erreur :

X1
x=|"+|-err(Xy..,Xy)
Xn
.1
Le vecteur x représente I'ensemble des paramétres accessibles al'utilisateur et donc modifiable
pendant le processus d'optimisation.
Dans notre travail la fonction objective &optimiser est la minimisation de I’erreur quadrratique

donné par 1’équation ( II1.2).

L’identification des paramétres, la fonction objective F,p,;est donnée par :

min Fop; = Lg IF(0) — Fa(0)1?
1.2
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F.(0) et F4(0) représentent 1’état calculé et désiré respectivement du systéme en fonction de (0).

Le processus d’optimisation est exeeutéaplusieurs reprises afin d’identifier les données d’entrées-
sorties par I’algorithme méta-heuristique PeSOA. On peut facilement modifier le diagramme pour :
e Augmenter la directivité
e Obtenir des diagrammes de rayonnement trés proches du diagramme optimal d&iré

e Changer quasi instantan@nent la forme du faisceau.

La synthése du diagramme d'un réseau d’antennes n’est pas un nouveau probléme. Elle consiste a
déerminer les paramétres gemmeériques, ou ectriques du réseau afin de produire un diagramme

désiré par le concepteur. Ce dernier peut étre défini analytiquement ou a partir d’un gabarit.

) 4
. [T
=, [
L
E’ :35.
= -40
» 7N A
SN [ N

5]

Figure I111.1 : Diagramme de rayonnement avec un gabarit

111-3 ;: Ré&ultats de simulations

Si I’on souhaite obtenir le diagramme de rayonnement réel du réseau, nous devons
multiplier le facteur de ré&eau par le diagramme de rayonnement de chaque antenne [3].
La figure 111.2 présente 1’évolution de la directivitédu diagramme de rayonnement en fonction du

déphasage W, le nombre d’éléments rayonnants N=2, N=10, N=16 et N=32 respectivement avec

A=0.0566m.
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Figure 111.2 : Evolution de la directivitéen fonction du déhasage ¥
(N=2, N=16 et N=32, d =0.0137)

Le facteur de réseau devient de plus en plus directif au fur et amesure que le nombre d’éléments

augmente. Avec I’apparition d’un plus grand nombre de lobes secondaire.

N=2
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Figure 111.3 diagramme de rayonnement en fonction du déhasage ¥
(N=2,N=12, N=16 et N=32, d =0.0137)

La figure 1.3 nous donne le diagramme de rayonnement en fonction du déphasage entre les
ééments rayonnant pour diffé&entes valeurs de N. Si ¥>2 On remarque que I’amplitude du lobe
principal est diminue avec une augmentation de 1’amplitude des lobes secondaire indésirable

Pour ¥ =2,3 le gain du lobe principal augmente et les lobes secondaires deviennent plus petits.
Nous pouvons trouver diffé&entes courbes en modifiant la valeur de ¥ entre ces @éments
rayonnants du réseau.

La directivitédu diagramme dépend ala fois de I'espacement entre les éémnents rayonnants, de

I'amplitude et de la phase du courant alimentant de chaque éément.

La directivitédu diagramme dépend ala fois de I'espacement entre les ééments rayonnants, de

I'amplitu de et de la phase du courant alimentant de chaque éément.
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Figure 111.4 : Evolution de la directivitéen fonction de la distance d
(d=0.25, 0.51, 0.75Aet A) entre deux ééments adjacents (N=4, ¥=0)

En augmentant la valeur de d, on peut remarquer clairement que le nombre des lobes secondaires
augmente avec un abaissement de la puissance de ces lobes, et on observe éjalement que le lobe

principal devient plus éroit et par ailleurs on peut constater que la directivit€éaugmente.
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En agissant sur ces paramétres, on peut obtenir une grande variééde diagrammes. Cependant,
pour obtenir des gains et des directivité plus importantes, il faut utiliser des ré&eaux ayant plus de
deux ééments. Ces réeaux sont la solution la plus &onomique pour obtenir des diagrammes
directifs.

On constate que le maximum de directivité est atteint au voisinage de d = 0.7 A : c’est la distance
qu’il faudra chercher a atteindre lors de la réalisation de réseaux directifs.

On peut constater également que un abaissement des lobes secondaires, avec pour contrepartie, un
dargissement du lobe principal, ce qui revient &aune diminution de la directivité

Un abaissement de 1’ensemble des lobes secondaires a des niveaux trés faibles nécessite
I’utilisation de méthodes d’optimisation appropriées : ¢’est un des objectifs de la synthése de

réseau.

111.3-Utilisation de I’algorithme PeSOA

L'algorithme d'optimisation (PeSOA) est I'un des derniers algorithmes méa heuristiques
inspiré du comportement social de Pingouins basésur la stratégie collaborative de chasse aux
pingouins.

Pseudocode de I'algorithme PeSOA [19]:

Gééer une population alétoire de solutions P (pingouins) en groupes ;

Initialiser la probabilitéd'existence de poissons dans les trous et niveaux ;

Pour i=1 au nombre de géné&ations ;

Pour chaque individu i P do

Alors que les réserves d'oxygene ne sont pas €puisees,

- Faites un pas au hasard.

- Am@iorez la position du pingouin en utilisant les éjuations. (111.3)

- Mettre &jour les quantités de poisson consommegs pour ce pingouin.

Finir

Finir

- Mettre ajour les quantités de poissons mangés dans les trous, les niveaux et le meilleur
groupe.

- Redistribue les probabilité de pingouins dans les trous et les niveaux (ces

les probabilité sont calculées en fonction du nombre de poissons consommes).

- Mettre &jour la meilleure solution

Finir
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Oou:
Dnew = DLast + rand()IXLocalBest - XLocalLastl (“|-3)

Dans ce travail on cherche la répartition spatiale des ééments rayonnants (antennes) pour
que le diagramme de directivité du réseau soit aussi proche que possible d’un diagramme désiré ou
de montrer des z&os de rgection des interfé&ences.

Nous avons transformé le probléme d’identification des paramétres du réseau (distance
entre @imant rayonnants d, le déphasage W) a un probléme d’optimisation dans le sens de
minimiser la fonction objective ( la fonction erreur entre le diagramme désiréet estimé..
L’organigramme est exécuté a plusieurs reprises afin d’entrainer le systeme a optimiser les
données d’entrées-sorties par 1’algorithme méta-heuristique PeSOA.

La procé&lure principale de cette mé&hode est donné par I'organigramme suivant:

[ Estimation de la distance ]

N

Calcul du F .(8) = f(8). F ]
+
Calcul de la fonction
F. = IF (8) — G(8)II°
+

Optimisation par
I"algorithme PesOA

-~

Non

Oui

I Fin : selution optimale |

Figure 111.5 : La procé&lure principale utilisée pour 1’optimisation
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Cette figure présente le processus d’optimisation qu’on a utilisé par application de 1’algorithme
méa-heuristigue PeSOA dont le diagramme de réception du réseau d’antennes prévoit une
disparition dans les directions des signaux brouilleurs afin d’€&viter un abaissement du gain dans la

direction du signal de communication dé&siré

Les paramétres du réseau d’antennes pour le réseau d’antennes aussi, les parameétres suivants
seront fixés : N, A et V.

Le choix du paramétre d est primordial afin d’éviter I’apparition des lobes de périodicité et réduire
I’effet de couplage mutuel.
Les figures II1.6 et II1.7 présentent I’optimisation de la valeur de la distance entre élément © d ’

pour que la fonction objective (I’erreur) tend vers 0 afin d’optimiser le diagramme de rayonnement.
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Figure 111.6 : La valeur de la distance ‘d’ en utilisant I’algorithme PeSOA
N=16, A=0.0566 m et ¥=0.79
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Figure 111.7 : La valeur de la distance ‘d’ en utilisant I’algorithme PeSOA
N=16, A=0.0566 m et ¥=0.79

0.8 L L L L L
0.6 7
B = = o 'ﬂ~~~~
© 04 [ ~~~~ﬂ~~~~ |
~--~ﬂ~~~~
0.2} Rt S 8 i
e Ss~o - Y:0.02799
O?----—-=#========E=-------n- ———————— [ = = = o Q=—====Su]
1 2 3 4 5 6 7
k
0.015 [ [ [ [ [
——————— e ————l
001 ~~‘~~~ N

Erreur

Figure 111.8 : La valeur de la distance ‘d’ en utilisant I’algorithme PeSOA
N=16, A=0.0566 m et ¥=0.79
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Nous avons remarquéque pour N=16, A=0.0566 m et ¥'=0.79 ; lorsque la fonction objective tends

vers z&o, le parametre d converge vers la valeur d=0.028 m.
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Figure 111.9 : La valeur de la distance ‘d’ en utilisant ’algorithme PeSOA
N=16, A=0.0566 m et ¥=2.3

Nous avons remarquéque pour N=16, A=0.0566 m et ¥=0.79 ; lorsque la fonction objective tends

vers z&o, le paramétre d converge vers la valeur d=0.013 m.
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Figure 111.10 : La valeur de la distance ‘d’ en utilisant I’algorithme PeSOA
N=16, A=0.0566 m et ¥=2.3
Ces figures montre bien la convergence de 1’algorithme vers une valeur bien définie et par ailleurs
la fonction objective (I’erreur) tend vers 0.
Pour obtenir des gains plus éevés et des directivités plus grandes, il est néessaire d'utiliser
I’identification des parametres par algorithmes rapprochés dits méa-heuristiques permettant

d'obtenir une grande variété de diagrammes pour n’importe quel réseau d’antennes.

Donc chaque paramétre a une influence sur le comportement de 1’algorithme, donc il faut bien
choisir et tester le programme plusieurs fois afin de minimiser la fonction objective et la valeur

identifié donne une meilleure solution.

111.5-Conclusion

Le contrde des parametres du réseau permet d'obtenir une grande variééde diagrammes, méne
pour un simple ré&eau adeux @éments. Cependant, pour obtenir des gains plus éevés et des
directivités plus grandes, il est néessaire d'utiliser une optimisation.

Ce travail est basé sur le concept d’identifier et d’optimiser le diagramme de
rayonnement par 1’algorithme d'optimisation méa-heuristique PeSOA. Les résultats de la

simulation montrent la simplicité la performance et I'efficacitéde I'algorithme méa-heuristique

[ )
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PeSOA pour l'identification et l'optimisation du diagramme de rayonnement d’un réseau

d’antennes et nous encouragent a les utiliser pour 1’optimisation d’autres types d’antennes.
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Conclusion géné&ale

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressées au probléme d’optimisation dans un réseau
d’antennes. A travers ce travail de fin d’études, nous avons utilisé¢ 1’algorithme de pingouin
PeSOA comme un outil d’optimisation permettant de minimiser Il'erreur. Le diagramme de
rayonnement d’une antenne reste fixe et immobile.

Pour obtenir un diagramme de rayonnement variable on utilise un réseau d’antennes. La valeur
optimale d’un paramétre du réseau permet d’obtenir un diagramme de rayonnement optimiséavec
des niveaux de lobes secondaires tres bas et un diagramme de rayonnement voulu. Ces réseaux
sont gené&alement composes d'un éément actif (alimentépar la base ou par le centre) et d'un ou
plusieurs @éments passifs convenablement espacés entre eux. La directivit€horizontale souhaité
dépend de la position des ééments rayonnants.

Les méthodes de résolution exactes permettent d’obtenir une solution dont I’optimalité est garantie,
dans certaines situations, on peut cependant chercher des solutions de bonne qualit& sans garantie
d’optimalité, mais au profit d’un temps de calcul plus réduit. Pour cela, I’application des méthodes
méa-heuristiques inspiré&s de la nature et adaptés a chaque probléme traité Cependant
I’inconvénient de ces méthodes est de ne disposer en retour d’aucune information sur la qualité des
solutions obtenues.

Les méa-heuristiques exploitent généralement des processus aléatoires dans 1’exploration de
I’espace de recherche et en plus de cette base stochastique, les méa-heuristiques sont des

meéhodes it&atives, ainsi le mé@ne processus de recherche est répé&élors de la ré&solution.

Dans ce travail, Nous avons présenté une optimisation d’un diagramme de rayonnement d’un
réseau d’antennes par 1’algorithme PeSOA (penguin search optimisation algorithm) afin
d’augmenter la directivité des antennes et réduire le niveau des lobes secondaires.

L’utilisation de I’algorithme API nous a permis d’optimiser la distance d entre éléments de réseau
d’antennes.

Le choix de la fonction d’optimisation reste un choix délicat car cette dernicre représente le
paraméire cléde la convergence vers une solution optimale.

Nous pouvons donc en conclure que:
e Les méa-heuristiques sont des bonnes stratégies pour se disposer intelligemment

dans I’espace des solutions, afin d’obtenir une solution, la meilleure possible
e L’objectif d’une méta-heuristique, est de garantir atrouver le parameétre optimum.

Pour cela, 1’'idée est a la fois de se déplacer dans I’espace de recherche, et

——
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d’explorer les zones qui peuvent étres attirantes ; mais sans étre piggepar les
optima locaux.
e Les méa-heuristiques sont souvent inspirees de processus naturels et sont de plus
en plus hybridées avec d’autres méthodes de recherche.
Ce travail est un théme qui ouvre la recherche sur plusieurs types d’antennes et la variation de la

diffé&ence de phase entre &éments rayonnants.

——
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