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Introduction générale

Introduction générale

Ces derniéres années, le domaine des micro-ondesnau un grand progres
technologique et une forte demande. Le domaine 'aeplication touche aujourd’hui
différents secteurs allant des applications gramblip comme la télévision, la téléphonie
mobile, la radiodiffusion et les systémes d’alarmesde sécurité, a des applications
professionnelles de haute précision comme les mgstéle navigation, de télédétection, de
médecine et de santé [1-2]. La plupart de ces dwmmase basent sur des systemes de
télécommunication qui sont constitués par un ensenae dispositifs ou de circuits
électroniques, comme les antennes, les filtregrgdificateurs,..etc.

Les filtres jouent un réle trés important dans dgstémes de télécommunication. lls
sont utilisés pour séparer ou combiner différefriaguences.

Les applications émergentes, dans le domaine deofoiges, continuent a solliciter des
filtres avec des exigences plus strictes, de haet®rmance, de plus petite taille, d'un poids
plus Iéger, et d’'un co(t réduit.

Selon les exigences et les spécifications, leedilmicro-ondes peuvent étre congus
comme des circuits a éléments localisés ou digishuls peuvent étre réalisés dans divers
structures de lignes de transmission, telles gles:guides d'ondes, des lignes coaxiales, des
lignes coplanaires et des linges micro-rubans.

Dans ces dernieres années, les filtres micro-oadease de structures micro-ruban
représentent la classe la plus répondue, en ted@esolt de réalisation afin de faciliter
l'intégration avec les autres dispositifs. La cgtae de ces filtres se fait généralement a
I'aide des procédures connues. En effet, en prelmigrle gabarit du filtre est défini (passe-
bas, passe-bande,..etc.). Ensuite, la déterminales valeurs du filtre prototype, par
l'utilisation des méthodes d'approximation comme maéthode de Butterworth ou
Tchebychev, sera effectuée. L'étape suivante compde choix de la topologie
d'implémentation (Saut d’'impédance, stub,..etclje Elonne des résultats insuffisants en
termes de réponse fréquentielle, duquel on peett péar exemple I'existence de pertes dans la
bande passante de la réponse fréquentielle [1-3].

Plusieurs travaux ont été menés par les cherchpus la conception des filtres a
haute performance, de petites tailles avec un detalisation réduit [4-6]. L'un des outils
frequemment utilisé lors de la conception deseflirest celui de la conception assistée par

ordinateur. Cette derniéere représente, aujourd’hung solution concurrente pour les

1
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simulateurs électromagnétiques. Il est recommandé ddvelopper des méthodes de
conception simples, efficaces par adéquation aescoutils de calculs disponibles. Ces
méthodes existent depuis la plus haute antiquitéupbsation de diverses topologies des
filtres élaborés et présentés dans plusieurs oesr@t,2,7,8]. Cette double problématique
(topologie de filtre - méthode de synthése asspaigste encore un axe de recherche tres
vierge (disposition des outils de conception figpldu fait de la mise a disposition d’outils
simples et efficaces pour la conception de disfidsute fréquence pour les concepteurs de
circuits a microélectronique classique (basse faqge) [9].

Récemment, on a constaté I'application de nouvetiéthodes, basées sur le concept
de lintelligence artificielle s'inspirant de I'dution biologique et génétique des espéeces
vivantes ou de phénomeénes naturels, dans des desnaaniés. Ces méthodes montrent une
grande fiabilité dans la résolution des problemeptomnisation [10,11]. C’est justement dans
ce cadre que s’inscrit ce travail de Doctorat.

En effet, nous présentons, par ce modeste trdiagplication de I'optimisation par
les méthodes métaheuristiques, pour la synthélserginiaturisation des filtres micro-ondes
et ce dans le but de minimiser les pertes surpanse fréquentielle et réduire ensuite les
dimensions des filtres.

Deux algorithmes de l'intelligence artificielle @g#té appliqgués a savoir :
- Les algorithmes génétiques.
- Lalgorithme d’optimisation par essaim particulair¢PSO Particle swarm
optimization).
Les structures microrubans ont été adoptées commp&rinentation matérielle des filtres
optimisés.

Pour se faire, le manuscrit de la thése a ététataiautour de quatre (04) chapitres
répartis comme suit :

Dans le premier chapitre, nous commencgons par dgxpn de quelques généralités
sur les filtres micro-ondes et les technologies fdes ainsi que les principales topologies
des filtres planaires. A la derniere section decltapitre, nous montrerons les méthodes de
synthese et de simulation des filtres.

Le deuxieme chapitre expose un apercu sur les méshd’optimisation, I'historique,
le mode de fonctionnement des algorithmes généiqiresi que la méthode d’optimisation

par essaim de particules.
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Le troisiéme chapitre sera consacré a l'applicaties algorithmes génétiques et
l'optimisation par essaim de particules aux proldénd’optimisation de deux filtres
microruban donnés comme suit :

-Un filtre passe-bas d'ordre cing (5) a saut d’ioguéce de fréquence de coupure 5
GHz et d’ondulation maximale dans la bande passin®01 dB.

-Un autre filtre passe-bande d’ordre trois (3) a dsonateurs couplés en paralleles de
fréquence centrale égale a 6 GHz et d’ondulatioximmale dans la bande passante de 0.1 dB.

Le quatrieme chapitre sera consacré a la miniatiois de deux filtres passe-bas a
saut d'impédance, par les algorithmes génétiqués rmethode d’optimisation par essaim de
particules. En effet, le premier est un filtre dla trois de fréquence de coupure 1 GHz et
d’ondulation maximale dans la bande passante aiB0lle second est un filtre d’ordre cing
(5), de fréquence de coupure égale a 0.862 GHZzZoatldlation maximale dans la bande
passante de 1 dB.

Enfin, nous terminerons notre travail par une casion générale et des perspectives

pour les travaux avenir.
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Geénéralités sur les filtres micro-ondes
etles méthodes de synthese

Chapitre

[.1.Introduction

Les filtres micro-ondes jouent un rOle essentielnsdales systémes de
télécommunication modernes. lls permettent a de bnemses applications (audio,
vidéo,instrumentation, radars, ...etc) de se partagdiutiliser mieux la ressource limitée qui
est le spectre, en permettant notamment de rétibeouillage des systemes les uns par
rapport aux autres [12-13].

Le filtrage d'un signalest une opération délicatecpnsiste & maitriser ce dernier dans
une bande de fréquence donnée, par sélection ddsdbpassanteset par isolationdes bandes
atténuées.

Dans ce chapitre, nous présentons des geneéraliléstiseorie des filtres micro-ondes,

leurs technologies de réalisations et leurs topetoginsi que les méthodes de synthese utilisées
pour la conception de ce type de filtres.
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I.2.Généralités sur les filtres micro-ondes
1.2.1.Définition d’un filtre micro-onde

Le filtre micro-onde est un composant permettam@tttédhuer certaines composantes
d'un signal sur une bande defréquence en laissapadsage a d’autres.ll se base sur le
couplage, entre plusieurscellules résonantes, auent finalement un certain gabarit en
termes de pertesdetransmission et de réflexionLE’Jiltre est caractérisé physiquement par
ses caractéristiques telles quesa dimension, sds,p son fonctionnement par fonction du
transfert ou de filtrage.

|.2.2.Catégoriesdes filtres

Suivant la position de la bande passante et dedebaatténuées dans la réponse en
fréquence, les filtres peuvent étre classés errggatégories : passe-bas, passe-haut, passe-
bande et coupe-bande.
Les spécifications d’'un filtre sont généralemenhrdees a partir d’'un gabarit,qui renseigne
sur le type du filtre et les caractéristiques éigaes auxquelles il doit répondre (fréquence
centrale, bande passante, niveau de réjection léankandes atténuées, niveau des pertes
d’insertion, la platitude dans la bande).

La figure 1.1 présente les gabarits des filtrescdears réponses en amplitude[7] :

v

'Aa

(b)

O fal fDl sz fa2 f 0 fn1 fa1 fa’) fn’) f

v

A,

(©) (d)

Figure. I.1. Gabarits des filtres :(a) passe-ba} ghsse-haut,(c) passe-bande et (d) coupe-bande
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fo : fréquence de bande passafie fréquence de bande atténu&g, Ondulation dans la

bande passant8, : Ondulation dans la bande atténuée .

[.2.3.Constitution du filtre
Les filtressont constituésgénéralementpar des @épaet des inductances comme

lindique la figure 1.2 .

Z, Z;

Figure. 1.2 Filtre en éléments localigé$

Ces filtres en éléments localisés (C et L) ne peupas étre implantés directement dans
ledomaine micro-ondes tant que les valeurs des csamps sont faibles.En effet,
ladisponibilitédes éléments localisés est tréstéiendans ce domaine [8].Il est doncnécessaire
de transformer ces éléments en éléments distrifite@ascons de ligne, cavités,...etc.) pour
pouvoir réaliser les filtres micro-ondes.

Pour transformer les éléments localisésen élénasitshués, il existe deux outils, qui sont la
transformation de Richard et I'identité de Kurfgja

1.2.4. Transformation de Richard

Une ligne de transmission peut étre assimilée éranit résonant en fonction de salongueur
et sa charge (en circuit ouvert ou en court-cijcuit

Afin de convertir les éléments localisés en ligdegransmission équivalentes, I'équivalence

L, C peut se faire en utilisant la transformati@nRichard donnée comme suit [2]:

Q = tan (B41) (1.2)
Bgest la constante de propagation donnée par :
_2 —

Bg=""/2,= v, (1.2)

vgest la vitesse de phase.
La transformation de Richard est donc une transdtion en fréquence du plan desui plan
des) (plan du prototype passe-bas normalisé).
Ainsi :
Z, = jX, = jOL = jLtan (B,l) (1.3)
Y, = jB, = jQC = jCtan (B,1) (1.4)
AvecjX; est la réactance deet;jB, est la susceptance Ge

Le tableau I.2présente un réesumé des équivalessess de la transformation deRichard.
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l A l A l A
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= — W = —
: | s 1J1 @o= Cwo ®7 Cw,
C——— ]
Zy
5 court L =22 47, 27,
0 . . [ — = —_—
circuit J_ Wy - I -
P———— = —
L(DO = - L(‘)O =
| Wy Wy
—"
circuit =1 47, TZ,
Zo ouvert Zowp I = =2
S—— L -

[.2.5.1dentitésde Kuroda

L’identité de Kuroda utilise des sections de ligigetransmission redondantes pourfaciliter

Tableau. |.1. Transformations de Richard

limplémentation des filtresmicro-ondes en effectul@s opérations suivantes [2]:

v' La séparation physique des stubs ;

v' La transformationdes stubs séries en stubs pasljel

v' La modification des valeurs des impédances caiatitgres.

La figure 1.3 présente les identités de Kuroda.

‘oL | e [* =
VZ— z |, @
—— 000 eu —* =
. Zy Z L o (D
. eu —* =
! ZZ —eo (C)
—— eu [ —
1/Z, Z, . (d)
Figure .1.3.

Avec :n=1+7,/7,

— eu 5052 b
| ZJn? L
*— eu Mg
— n2 Z Il/ n<Z,
o 1:n?

eu 2
— Zz/ n2 Z4/n CS

n: 1

— eu pe ‘?L
- n2 Zl 1/n° Z5

Identités de Kuroda
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La figure 1.4 illustre I'équivalenced’un élémentitaire d'impédance caractéristiqueet de

longueurélectrique.

0
@ o | I
Zo = e.u
Z
® o — 0 [
Figure.l.4. Elément unitaire
La matrice ABCD de I'élément unitaire est donnée pa
[A Bl_ _1 [ T Zt L5
¢ Dl vielt/z, 1 (1.5)
% jtard (1.6)

|.2.6 Différentes technologies des filtres micro-afes passifs

Aujourd’hui, il existe plusieurstechnologies potmplémentation physique des filtres
micro-onde dont chacune aura des caractéristigresermes de complexité, de codt et de
performancesélectriques rendant ainsi son utiisatparticulierement adaptée a des
applicationsspécifiques.
Nous présentons dans la section suivante les éasditjues principales destechnologies les
plus fréquemment utilisées pour concevoir desesBltmicro-ondes passifs qui sontles

technologies volumiques, acoustiques et planaires.

1.2.6.1. Filtres passifs volumiques

Les filtres volumiques sont concusmpassurer le filtrage a bande étroite. Ce sont les
seuls capables de conduire a de trés faibles bgradsantes dans une température ambiante.
Selon la base de la conception, les filtres volureggsont classés en trois catégories : les

filtres a résonateurs diélectriques, a guide d'smi& cavités métalliques [14-15].

1.2.6.2. Filtres a ondes acoustiques

Il existe deux catégories des filtres a ondes dues : les filtres a ondes acoustiques
de surface (SAW : Surface Acoustic Waves), et lide$ a ondes acoustiques de volume
(BAW : Bulk Acoustic Waves).
Le principe des filtres a ondes acoustiques esilisation de la piézo-électricité propre a
certains matériaux comme le Niobate de Lithium (od. Ces matériaux permettent de
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convertir une oscillation électrique en oscillatimécanique et la transduction inverse permet
de récupérer le signal électrique.

Les sighaux mécaniques se propagent a une vitéSdeid moins que les signaux électriques
dans les résonateurs.Cela se traduit par une rédutportante du poids et d'encombrement
des résonateurs.

Les caractéristiques des matériaux utilisés poaoteeption de ces filtres influent fortement
sur leur fonctionnement. Par conséquent, le dépelment de ces dispositifs nécessite des
étapes d’'ajustement technologiquement complexes.

Ces filtres sont facilement intégrables et des goeats potentiellement prometteurs pour
définir des applications multistandards, notammeoaiur les systemes de téléphone
mobile[16].

1.2.6.3. Filtres planaires

Compte tenu des problémes des technologies préesdéencombrement et poids
destechnologiesvolumiques, limitations en fréquenee la technologie SAW...etc) les
concepteurs de filtres se sont conduits vers E@mtdogies planaires.Les filtres planaires sont
caractériséspar une parfaite intégration aux atitoestsélectroniques,une grande
reproductibilité, et le faible encombrement [1,CA8s filtres endurent de quelques points
faibles aux ondesmillimétriques,telles queles pp@e rayonnement ou les pertes
diélectriques qui s’augmentent avec la fréquendediement, la solution a ce probleme
existant se résume par lI'adoption de nouvellestdobies (supraconductivité, micro-usinage,
multicouches, suspendue, technologie hybride pagsifactif,...) afind’améliorerles
performances électriques des filtresplanaires\atriserde plus leurs montées aux fréquences
en GHz.
Les structures planaires sont actuellement indsg@as dans la conception des
dispositifsmicro-ondes. Or, plusieurs types decstmes ont été envisagés par les rechercheset
la technologie planaire reste toujours la plus ssaee puisqu’elle permet
unemeilleureintégration des composants avec unendiibon de I'encombrement des
différents dispositifs [1,2]. Dans ce qui suit, squésenterons les différentes technologies des
filtres planaires.
1.2.6.3.1. Technologie coplanaire

La technologie coplanaire est composée d'un planndesse déposé sur une
seulefacedu substrat. Dans cet assemblage, le dendyruban métallique) est délimitépar

deux fentes paralleles comme le montre la figusjd 8-19].
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conducteu

Plan de masse

Substrat diélectrique (g,)

W

Figure 1.5. Configuration d’'une ligne en technolegioplanaire

L’intérét de cette technologie demeure dans la @it des circuits et la facilité de la
réalisation. En effet, les trous métallisés ne sma# indispensables pour réaliser descourts-
circuits,et il est possible de reporter facilemaées composants discrets, connectés en sérieou
en parallele. Le principal inconvénient de cettthimlogie, est ladifficulté de garder unmode
TEM sur I'ensemble du circuit. En conséquence, rigsgnce de deux(02)plans demasse et
d’'un conducteur fait apparaitre deux(02) modes ajsgmyation possibles, le premierquasi-

TEM (impair) recherché et le second TEM (pair) nésice comme lillustre la figure 1.6).

——— Champ électrique
= === Champ magnétique

(a) (b)

Figure 1.6. Les champs d’une ligne coplanaire): fgode impair, (b) mode pair.

Il est assez difficiled’avoir des modeéles décrivardcisément lesphénomenes rencontrésdans
cette configurationdu fait que les bibliothéques timiciels sont assez pauvres enmodéles
coplanaires. Cependant, les performances électrispet atteintes avec cettetechnologie,elles
sont de I'ordre de grandeur avec celles atteintes d’autres technologiesplanaires comme la
technologie microruban.
1.2.6.3.2. Technologie Triplaque

La technologie Triplaque consiste a utiliser un ambmétalligue noyé dans
unsubstratsur les faces duquel sont situés dess pthn masse (figure 1.7). Cette

10
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technologieTriplaquepeut étre symétrique (la ligieetransmission est située au milieu des
deux plans de masses)ou asymétrigue. Comme daas ke la technologie coplanaire, il y a
trois(03) conducteursdonc deux modes différentspouvexister, ou un seul qui est
exploitable, c’est pourquoi ilest nécessaire derdes deux plans de masse par des trous
métallisés afin d’empécher lemode parasite detslies.

Ruban métallique __|

; H plans de masse

A

substrat

Figure I.7. Configuration des champs électriquengignétique d’une ligne de transmission Triplaque

Cette technologie permet de réaliser des circoitspacts a raison de lapermittivité élevéesur
lensemble de la structure. Les circuits Triplaquesont bien isolésdes
parasitesélectromagnétiques grace aux plans deemagisés sur les faces supérieures et
inférieures dusubstrat.De plus, il n'y a pas detgsepar rayonnement. Les inconvénients
majeurs rencontrés par cette technologie,touchest dispersionstechnologiques qui
renferment un impact fort sur la réponse électrigngaison del'immersiontotale de la ligne

dans le substrat[20].

1.2.6.3.3. Technologie microruban

La technologie microruban occupe aujourd’hui unecel privilégiée dans la
conception de circuits micro-ondes passifs tels tpse filtres. En effet,il est facile de
concevoir des résonateurs ayant des performandésessantes avec des dimensions
réduitesen jouant sur les dimensions des lignesgdamétrie d’'une ligne microruban est
montrée sur la figure 1.8(a). Elle estcomposée duiman métallique situé sur la face
supérieure d'un substrat diélectrique, le plan dssm étant situé sur la face inférieure. Les
lignes de champs électromagnétiques de la ligneomican sont situées généralement dans
lesubstratdiélectrique et une fraction des chanaps dlair (figure 1.8(b)). Le champ dansune
ligne microruban n’est pas un champ TEM pur, mdisime une onde TM-TEhybride.
Toutefois,dans les applications micro-ondes, I'sgaur du substrat diélectriqueest tres fine (t

<<)), d’'ou la notation par champ quasi-TEM.

11
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substrat dielectrique

(@)

(b)

Figurel.8 : (a) La géométrie d’'une ligne microrubéy) Les champs électromagnétiques de la ligne
microruban
Les principaux parametres qui caractérisent lac&tra microruban sont la permittivitgles
paramétres géométriquedV,t et h(généralement0l W/h <10). Lapermittivité est
choisiesouvent élevée pour concentrer le champréteagnétique etréduire lespertes par
rayonnement.

(@) Caractéristiques de la ligne microruban dansl'appraimation quasi statique

- Permittivité effective
Hammerstad et Wheeler ont établi des formules foualcul de la permittivité effective

ere[21] :
Pourw/h<1:
-05 2
Pourw/h>1:
-05
g =5t 8 1(1+12£j (1.8)
2 2 W

- Impédance caractéristique
Il est réalisable de déterminer I'impédance carstigue de la lignemicroruban a partir de
la permittivité effective précédente :

Pour les bandes telles qW /[ h <1

z =" |n(8_h+025ﬂj (1.9)
2mE, \W h

12
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Pour les bandes telles g/ h>1

-1
Z, = L{VFV +1.393+ 0.677In(% +1.444j} (1.10)
&

re

(b) SYNTHESE DEW/h
Les expressions approximatives pour W/h en termeesZdet €, dérivées par

Wheeler et Hammerstad [21], sont données comme suit

PourW/h< 2 :

W _ 8expA)
h  exp2A)-2 (1-11)

avec .

05
_Z )&+ L& 1 023+ 011 (1.12)
60 2 g +1 £

r

Pourw/h> 2 :

% :7—";{(5 ~1)-In(2B-1)+ gég'l{ln(s ~1)+ 0.39—0‘;—61}} (1.13)

r r

Avec :

607

= i

Ces expressions fournissent les paramétres géoungtravec une précision de 1%.Un

B (1.14)

facteur de correction s’est introduit, en tenamhpte de I'épaisseur de la métallisatibs la

bande, pour recalculer une largeur équivalgwntein peu plus grande.
t 2
We=W+;[1+lnTx] (1.15)
Avec x=h si W>h/2r
x=2zW si  h/2z>W>2t

Les points forts de la technologie microruban dangrande simplicité et le faible co(t de
fabrication. En plus, un mode de propagation biétemininé est facilement modélisable.
Egalement, les bibliothéques de modeéles sont lwamies, et il est relativement facile de

simuler le comportement global des circuits micbant
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Malheureusement, cette technologie microruban ptésencore desinconveénients, parmi

ceux-ci, la nécessité de réaliser des trous megaljpourexécuter la mise a la masse.

1.3. Les principales topologies des filtres planaés

Généralement, la conception des filtres microrubaasdéroule en deux étapes
principales [1]. La premiere consiste a choisirpuototype passe-bas approprié, le choix du
typede réponse, y compris I'ondulation dans bamdsante, et le nombre d'éléments réactifs,
qui dépendra des caractéristiques exigées. Lesirgalormalisées des éléments du filtre
prototype passe-bas, sont transformées en éléme@tpour la fréquence de coupure et
'impédance de source désirée. Apres avoir effeletugonception d’un filtre approprié en
eléments distribués, la prochaine étape principatede trouver une réalisation adéquate qui
rapproche le filtre aux éléments distribués.

Dans cette section, nous nous concentrons suctade étape. Plusieurs topologies planaires

seront décrites selon les types de filtres.

[.3.1. Les filtres passe-bas

La figure 1.9 montre les principales topologies (iises passe-bas microruban. Le
filtre a sautd’impédance, présenté dans la figuega), utilise une structure en cascade
alternative entre les lignes de transmission ashaytédance et a basses impédance.
Les lignes a haute impédance agissent comme dastamtes séries et les lignes a basses
impédance agissent comme des condensateurs pesddll
Le filtre passe-bas présenté dans la figure 1.9%bargé par des stubs ouverts, utilise une
structure en cascade alternative entre stubs @ueelignes basses impédances.
Le stub ouvert a une impédance caractéristiquet4ine longueur physiquequi est plus
petite que la longueur de quart d'onde guiglé[1].
La troisieme topologie des filtres passe-bas ediitte semi localisés contenant des péles
d’atténuation a des fréquences finies. Cette tgpelest utilisée pour obtenir un taux de
coupure plus pointu. Un prototype de ce type peairaine réponse de fonction elliptique. La
figure 1.9(c) montre un filtre passe-bas a une flomcelliptique qui a deux branches série-

résonnantes reliées en paralléle et donnant ddeg gatténuation a fréquence finie.[1]

14
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e .

(@)

(©)

Figure 1.9. Topologies des filtres passe-basatré&ih saut d'impédance b. Filtres chargés par des

stubs ouverts c. Filtre & une fonction elliptique

1.3.2. Filtres passe-bande

La figure 1.10 montre les principales topologiess dédtres passe-bande microruban. La
configuration générale d'un filtre passe-bande onidyan d’extrémité couplée est démontrée
sur la figure 1.10(a). Dans cette figure, on obsegue chacune des extrémités du résonateur
microruban est ouverte et approximativement en dengueur d'onde guidée a la fréquence
mi-bande § du filtre passe-bande. Le couplage d'un résonatéautre est assuré par l'espace
entre les deux extrémités adjacentesouvertes, retqreequent son effet devient capacitif
[1,7].

La figure 1.10(b) montre une structure générale file®s passe-bande a des résonateurs
couplés en parallele employant des résonateursriguéur demi-onde. lls sont placés de
manieére a ce que les résonateurs paralleles satkatents le long de la moitié de leur
longueur. Cet arrangement paralléle donne, relagrg, un grand espacement entre les
résonateurs. Alors cette structure de filtre estiqdierement commode pour construire des
filtres possédant une plus grande largeur de baaderapport a la structure des filtres
microruban d’extrémité couplée [1,7].

La figure 1.10(c) montre I'architecture des filtrpasse-bande a lignes Hairpgqui sont des
structures compactes. Elles peuvent conceptuelleétem obtenues en pliant les filtres des
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résonateurs demi-ondes couplés enparalléle, enefalen« U ». Ce type de résonateur de
forme « U » est appelé résonateurs Hairpin [1].t@%is, pour plier les résonateurs, il est
nécessaire de tenir compte de la réduction desitang des lignes couplées qui réduisent le
couplage entre les résonateurs. En outre, si les be|s de chaque résonateur hairpin sont
étroitement alignés, leur fonctionnement devienpaire de lignes couplées d’elles-mémes,
ce qui peut avoir un effet sur le couplage.

Les filtres passe-bande chargé par des stubs an€hae technique que la précédente. La
seule différence reside seulement d’'un changemesitstubs fermés dg/4 par des stubs
ouverts dé.y/2. En comparaison avec le filtre préecédent, ¢ceefdonne le méme résultat dans

la bande passante. En contrepartie, il donne utemerésultat dans la bande coupante [1,7].

— R R —

(@)

e —— ——
— e
— —
— —
e —— ——
e
(b)
(©

(d)
Figure 1.10.Topologies des filtres passe-bandeilareFd’extrémité-couplée b filtre couplés en
parallele c. Filtres a lignes Hairpin d. Filtresdes stubs ouverts
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1.3.3. Filtres passe-haut

Les filtres passe-haut sont construits a parsrééments semi localisés pouvant étre
souhaitables pour un grand nombre d'applicatioregralition que ces €léments réalisent la
bonne approximation que ceux localisés désirés dansbande de fréquences de

fonctionnement [1,7].

Viauntrouala
masse

Figure I.11. Filtres passe haut semi localisés

1.3.4. Filtres coupe-bande

Les deux topologies les plus connus des filtrepecaande sont présentés dans les
figures .12 et 1.13. La®f figure montre deux configurations typiques pour fiires coupe-
bande a bande étroite. Sur cette figure, une ligngansmission principale est électriquement
associée aux résonateurs de longueur demi-onde.laSdigure 1.12(b), une ligne de
transmission principale est magnétiquement coualderésonateurs de longueur demi-onde.
Dans une forme hairpin, La figure 1.31 illustre womfiguration qui est le résultat du mélange
entre les deux configurations précédentes [1].

La figure 1.13(a) représente un réseau de lignes tchnsmission pour
'implémentation d’un filtre coupe-bande avec diegs ouverts de longueur quart d'onde. Ici,
les stubs ouverts sont séparés par les élémengsresi(les lignes de connexion) qui sont des
lignes quart-d'onde a la fréquence centrale dataé coupée [1,7]a figure 1.14(b) présente

un filtre coupe-bande a base de stubs ouverts.
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A4 "
N ] —m——————— e
Py
I H H 2) H
i i

(b)
Figurel.12. Filtres coupe bande a bande étroiteqa)iplage électrique (b) couplage magnétique

L

Figure 1.13. Filtres coupe bande a bande étroite@des résonateurs de forme L

Figurel.14. Filtres coupe-bande a base de stubsds

1.3.5. Criteres de choix topologiques et technologlies
Le choix d'une topologie et d'une technologie ddisation d'un filtre dépend des

propriétés électriques et des caractéristiques iquys demandées pour une application
spécifigue. L'ensemble de ces spécifications eghirélans le cahier des charges. Ces
spécifications sont données comme suit [1,2,15]:

+ De natures électriques :
Fréquence de fonctionnement du filtre ;
Largeur de la bande passante ;
Ondulation dans la bande passante ;
Isolation par rapport aux autres fréquences trasessni

AN N NN

Réjection hors bande ;
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<

Pertes dans la bande passante.
De natures physiques :
Encombrement ;

Poids ;

Stabilité mécanique ;

Tenue en puissance ;
Sensibilité a la température ;
Solidité mécanique.

De natures économiques :

AN SR N N U U N N =

Codts liés a la conception, au réglage et a laymtooh.

l.4. Méthodes de synthése et simulation des filtres

I.4.1. Méthodes de synthese

Dans cette section, nous présentons les notiortsage théoriques de synthése des
filtres micro-ondes. Les deux méthodes les pluswasrpour la synthése des filtres sont : la
meéthode des parametres image et celle de la métleplerte d’insertion [2].
1.4.1.1. Méthode des paramétres image

La méthode des parameétres image a été développéelataannées 1930. Elle est
basée sur I'étude des propriétés, en termes déidarde transfert etdes impédances de leurs
images, des réseaux élémentaires. L'inconvénientatteméthode est qu’elle est basée
surl’hypothése que le filtre est fermé par les idgees d’'images alors qu’en pratique, le
filtreest le plus souvent fermé par des résistapoess.
Par conséquent, plusieurs facteurs de correctioatintutilisés et les réseaux d’adaptation
deviennent indispensables pour assurer le bon itomement du filtre final. De plus,
beaucoup de problemes de conception de filtre negue pas étre résolus par cette méthode
avec un minimum d’éléments de circuit [2].
1.4.1.2. Méthode de perte d’'insertion

La méthode de perte d’insertion est largementséglipuisqu’elle présente I'avantage
de prendre en compte le gabarit du filtre passaibamalisé. C’est la méthode la plus utilisée
pour la conception des filtres et elle est a laebdes plusieurs simulateurs micro-ondes [2].
Dans la méthode des pertes d’insertion, la répdhsefiltre est représentée par sa fonction

de perte, qui a la forme suivante :

2
L=1 4+ M) (1.16)

h N(w?2)

p

Ouo est la pulsation, M et N sont des polyndmes réels.
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Premiérement, cette fonction sera assimilée a deactibns d’approximations
(Butterworth, Tchebychev..., etc.). Dans un secardpts, un prototype du filtre passe-bas,
composeéd’éléments localisés (L et C) est défini.chaception de tous les autres types de
filtre (passe-bas, passe haut, passe bande ou banpe) sera basée sur ce prototype passe-
bas, dont lequel quelques transformations nécessaeront effectuées (transformation
d'impédance et de fréquence). Les deux schémasbjessdu filtre prototype passe-bas sont
présentés dans la figure 1.15. lls sont compodésnaktivement par des capacités paralléles et
des inductances en séries. L'ordre du filtre impm$ée nombre de composants du prototype.
Les éléments (@ du filtre prototype sont normalisés par rappofitimpédance de source

(90=1) et par rapport & la pulsation de coupte =1) . Dans la plupart des cas,

'impédance de charge est supposée égale a I'inmgédie source,gi=go=1.

83 8n1 gn
@ 8 —— g T g —= -
npair nimpair
(a)
8o 82 84 gn gn1
w—mp ------ - —
@ 81 T 8 — 8n1 8n+1 8n — Bn+1

nimpair

(b)

Figure 1.15. Circuits prototype du filtre passesiiaa) commengant par une self série (b)
commencant par une capacité paralléle.
1.4.2.Les fonctions d’approximations
La premiére étape dans la conception des filtredaeecherche d’'une fonction de

transfert qui approche le mieux les caractérisBgogosés par le gabarit du filtre passe-bas
normalisé. L'étape suivante est la transposition sthéma électrique, obtenu par une
technologie de reéalisation propre, au domaine dgserfréquences (guide d'onde, cable
coaxial, ligne microruban). Lorsque le support d@ppgation est choisi, il est nécessaire de
déterminer les dimensions physiques de la struatierdiltrage envisagée en vue de sa
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réalisation. Les fonctions de transfert les plusurantes sont celles basées sur les

approximations du type Butterworth, Tchebychetléptique.

1.4.2.1. Approximation de Butterworth
La fonction de transfert du filtre passe-bas dadwtorth estmontrée sur la figure 1.16 [1].

A

IH(ia)?

Ho

Ho/2

la fonction de transfert

La fréquence

Figure 1.16. Parametres de la réponse du filtreBigterworth.

Les valeurs des composantes du filtre prototypesgphas de Butterworth avec des

terminaisons résistives égales, elles sont déetéesipar utilisation des équations suivantes :

0 =1
g, :Zsir{%ﬂ, k=1,2,...,n (1.17)
gn+1 =1

Malgré sa simplicité, le type de réponse de Butbettivn'est pas trop utilisé en pratique a
raison de la sélectivité insuffisante.

1.4.2.2. Approximation de Tchebychev

La fonction de transfert du filtre passe-bas deebgiehev est illustrée sur la figurel.17 [1].
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H(je)”

Ho/(1+€?)

Fonction de transfert

La fréauence

Figure 1.17. Parametres de la réponse du filtreTadebychev.

Les valeurs des composantes du filtre prototypesgehas de Tchebychev avec des

terminaisons résistives égales, elles sont détéesien utilisant les équations suivantes :

9 =1

g _2a

oy

O = gKakglak k=2,3,...,n (1.18)
-19k-1

0,., =1pour nimpair
9,., = coth2(/4) pour n pair

Tels que :

ak:sir{(2k ~U)r } b = y2+smz{ }(k 1,2,...,n).

= A . V=5si ﬁ
,B—In{cotr(Z* 8.686)} sV SWEZn]

Ou A est I'ondulation de la bande passante en déciBalselation entre avecest de donner
I'expression suivante :
A=10log(1+?)
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Le filtre de Tchebychev est généralement utilisésda pratique a condition que le filtre de
Butterworth soit la raison de la sélectivité lapkelevée, qui est fournie dans le filtre de

Tchebychev.

1.4.2.3. Approximation elliptique

La figure 1.18 présente la fonction de transfeurdfiltre passe-bas elliptique [1]
21
Hie

H/(1+£%)

Fonction de transfert

SV

(OF [0
Fréquence
Figure 1.18. Parametres de la réponse d'un filthipéque.

A la différence des filtres prototypes passe-ba8uagerworth et de Tchebychev, |a aucune
formule simple n’est disponible pour déterminervateurs des éléments des filtres prototype
passe-bas de fonction elliptique. Le tableau A.ll'denexe 1 donne des données de

conception utiles pour les filtres prototype palsas-de la fonction elliptique.

1.4.3. Catégories des méthodes de simulation

L'utilisation d’outillage de simulations pour la mélisation électromagnétique (EM)
est une opération indispensable pour la concepisndispositifs micro-ondes. La précision,
la performance et le temps de traitement sont é&eanpétres critiques de la conception. Le
besoin d'outils de cette conception efficaces dicigeestde plus en plus demandé. La
simulation électromagnétique est l'opération deoltd®on numérique des équations de
Maxwell pour les champs électromagnétiques sur singcture donnée placée dans un
environnement spécifie. Puisqu’il nexiste pas adutsons analytiques des équations de
Maxwell (sauf pour des cas simples), de nombreusebniques numériques ont été
développées au cours de ces dernieres décenniebytode les résoudre. Dans ce contexte,
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on distingue deux grandes catégories a savoir teldmiques du domaine fréquentiel et les
techniques du domaine temporel. Cette distinctedlete la différence dans notre perception
de l'espace et du temps. D’autre part, elle va rmrsmettre de catégoriser a la fois les
techniques numériques et les outils informatiqueseb sur celles-ci et reposant sur le nombre
de variables indépendantes dans I'espace et sfarieions de champ et de source [8].
(a) Méthodes 1D- Ce sont des méthodes dont le but est de résaledrgproblemes ou les
fonctions de champ et de source dépendent uniguediene dimension d'espace. Les
applications typiques sont les problemes des liglzeBansmission, la propagation uniforme
des ondes planes et les problemes sphériqgues androylies symétriques avec une
dépendance radiale. Les solveurs des circuitsgihe lde transmission est un exemple bien
connu de solveurs 1D.
(b) Méthodes 2D- Ce sont des méthodes prises pour résoudre delepres ou les fonctions
de champ et de source dépendent de deux (02) donerdespace. Les types d’applications
sont les problemes de section transversale darlgies de transmission, et la propagation
dans les structures de guide d'ondes rectangyldessproblemes TEM coaxiaux et les
problemes sphériques dépendant uniquement du rayalte l'azimut ou du rayon et de
I'élévation.
(c) Méthodes 2.5D- Ce sont des méthodes pour la résolutiondes ¢ ou les champs
dépendent de trois(03) dimensions d'espace, aloesleurs sources (les courants) sont
principalement des plans confinés avec deux dimessi'espace. Les exemples typiques sont
les structures planaires telles que les circuitsaniban, les circuits coplanaires, lesantennes
patch.En général, les structures multicouches eonéintunconducteur planaire. La méthode
de solution prédominante pour ces structures dist @es moments dans les domaines spatial
et spectral. Cependant, la méthode des lignes eohgigalement le mieux aux structures
planaires et quasi-planaires.
(d) Méthodes 3D- Ce sont des méthodes employées pour la résoldée problemes ou les
fonctions de champ et de source dépendent de(@8jdimensions d'espace. Cette catégorie
comprend toutes les formulations de I'onde comp{itib-wave). Les méthodes de domaine
fréquentiel 3D les plus connuessont les méthodesétianents finis, celles des différences
finies et finalement les méthodes des moments. iRasnméthodes du domaine temporel 3D,
on peut citer les méthodes FDTD et TLM. Il existtuallement un grand choix d’outils de
simulation EM commerciaux avec des capacités asadaes la modélisation des structures.
Selon la méthode de base des principaux outilss pouvons citer les simulateurs suivants :

+ Méthode des éléments finis (MEF) :

EMDS™[22], HFSS™ [23],Maxwell®2D [23], etc.
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+ Méthode des différences finies (FDTM) :
Empire™ [24], etc.
+ Méthode des moments (MoM) :
Momentum™-ADS [25],IE3D™ [26], CST MICROWAVE STUDI® [27], Sonnet®
[28], WIPL-D™ [29], etc.
Les méthodes des moments et des éléments finislemmhéthodes les plus adaptées aux

structures planaires simple et multicouche.

[.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons établi un bref degfcsint le filtrage micro-ondes. On a
décrit un ensemble de technologies et topologisdiliiees micro-ondes et nous avons détaillé
la procédure de synthése et de conception dessfititanaires. Dans la derniére partie on a
présenté les méthodes de simulation des circuisoroindes.

Le chapitre suivant est réservé a la syntheseiltles fmicroruban par les algorithmes

génétiques et I'optimisation par essaim de padgul
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Les algorithmes de l'intelligenc
artificielle

\V

Chapitre

[1.1. Introduction

Dans les derniéres années, on a vu de nouvelldodes, elles sont basées sur le
concept de l'intelligence artificielle et s'inspitede I'évolution biologique et génétique
des espéces vivantes ou de phénomenes naturels.

Ces méthodes montrent une grande fiabilité danstdalution de problemes
d'optimisation. Parmi ces méthodes, les plus paaslaet les plus utilisées dans
différents domaines,sont I'algorithme génétiquogitimisation par essaim de particules
[55,56].

Dans ce chapitre, nous présentons la classificatsmrméthodes d’optimisation, ainsi que
I'historique et le mode de fonctionnement de l'aitjone génétique et de I'optimisation

par essaim de patrticules.
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I1.2. Méthodes d’optimisation

Dans plusieurs applications, les parametres phgsiqu géométriques sont exprimés a
'aide d’une fonction. Parfois on a besoin de daéteer les valeurs extrémes de cette
fonction, qui sont des valeurs optimales.

Un probléme d’optimisation consiste a définir ces valeurs extrémes qui mirgntiu
maximisentune fonction.

Il existe plusieurs méthodes d'optimisation avecaatime ces avantages et ces
inconvénients et ces domaines d’application sppefs.

Ces méthodes divisent se scindent en deux graatiegocies [32]:

1- Les méthodes déterministes (ou exacte), qui sostdéthodes capables de
résoudre quelques problemes d'optimisation, mais plebléme de ces
méthodesest le temps de calcule trop long.Parmino&thodes, on trouve les
méthodes de programmation linéaire, la méthoderdgr@mmation quadratique,
la méthode de Newton, la méthode du simplexe rllode de gradient.

2- Les méthodes non déterministes qui ont donnés é@mdtats qui varient d’'une
exécution a I'autre ou le temps d’exécution varie.

Généralement, on distingue deux familles de méthoden déterministes :
Heuristique (approximative) qui sont des algorithmes qui fassant rapidement une
solution réalisable, mais pas forcément optimale ;

Métaheuristique qui sont des algorithmes approximatifs généraux mpuvent étre

appliqgués a différents problemes d’optimisation téowen garantissant la solution
optimale. Il en existe deux classes :

1- Les méthodes a solution uniqgue comme la méthoddedeente, de Tabou, de
recuit simulé, etc...

2- Les méthodes a population de solutions comme deBealgorithmes génétiques,
des colonies de fourmis, de I'optimisation par ess#e particules, etc...

L’'organigramme de la figure 1.1 présente la clissaiion des méthodes d’optimisation.
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[ Méthodes d’optimisation ]
|

Méthodes non Méthodes déterministes
déterministes
|
Heuristiques ] [ Métaheuristiques
|
v ’ v
Méthodes a solution Méthodes a population
unique L de solution
_____ |
v

[ Recuit simulé ] [ Recherche Tabou ]

Algorithmes Colonies de Optimisation par
génétiques fourmis essaim de particules

Figurell.1. Classification des méthodes d’'optimisat

BN

Dans le cadre de cette these, nous nous intéresgaonsnéthodes a population de
solutions.

[1.3. Méthode des colonies de fourmis

11.3.1. Historique

La méthode des colonies de fourmis a été proposd/peco Dorigo dans les années
1990 [32-33]; elle s’est inspirée du comportemeed fourmis recherchant un chemin
entre leur colonie et une source de nourriture.

Elle a été a l'origine utilisée principalement pqguoduire des solutions quasi-optimales
au probleme du voyageur de commerce, puis, plugrgment, aux problémes

d’optimisation combinatoire.

La méthode des colonies de fourmis est un algoatitératif a population, ou tous les

membres de la population partagent un guide qui pewmet de suivre ou non une

direction entre la nourriture et le nid.

Malgré que les fourmis aient des capacités limjtékss sont capables collectivement de

trouver le chemin le plus court entre la nourritetéeur nid a I'aide de phéromones [32].
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Aujourd’hui, cette méthode est appliquée dans wifftss domaines afin de résoudre les
problemes d’optimisation [33].

[1.3.2. Principe de fonctionnement
Les points suivants décrivent le comportement démnees :
1. Une fourmi parcourt son chemin au hasard autoula delonie ;
2. Si celle-ci découvre une source de nourriture, r@iéent au nid, en laissant sur
son chemin une piste de phéromones ;
3. Ces phéromones étant attractives, les fourmis passgroximité vont avoir
tendance a suivre cette piste ;
En revenant au nid, ces mémes fourmis vont renféageiste ;
5. Si deux pistes permettent toutes les deuxd’atteifdméme source de nourriture,
la plus courte sera parcourue par plus de fourmis ;
6. La piste courte sera donc de plus en plus renfpreeelonc de plus en plus
attractive ;
La longue piste va donc disparaitre ;

L’ensemble des fourmis a donc déterminé et « clydigipiste la plus courte.

I1.4. Algorithmesgénétiques
I1.4. 1. Historique

Dans les années 1960, John Holland étudie lesmsgstévolutifs et en 1975 il introduit
le premier modele formel des algorithmes génétidtress canonical genetic algorithm
AGC’ dans son livre« Adaptation in Natural and Actal Systems»[34]. Il expliqua
comment ajouter de l'intelligence dans un prograrmf@matique avec les croisements
(échangeant le matériel génétique) et la mutatsonirCe de la diversité génétique). Ce
modéle servira de base aux recherches ultérietisesa plus particulierement repris par
Goldberg qui publiera en 1989, un ouvrage de vidgton des algorithmes génétiques et
ajouta a la théorie des algorithmes génétiquesiées suivantes [35] :
v" Un individu est lié a un environnement par son c/é®N.

v Une solution est liée a un probléme par son indegqualité.
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[1.4.2. Principe des algorithmes génétiques

La figure 1.2 présente I'organigramme de l'algbnte génétique. Il s’agit de simuler
I'évolution d'une population d’individus divers aaduelle on applique différents
opérateurs et que I'on soumet a une sélection guehgenération.

La sélection s'opére a partir de la fonction d'addpn, et la population tend a
s’améliorer [36]. Un tel algorithme ne nécessitewsne connaissance du probleme : on
peut représenter celui-ci par une boite noire catapbdes entrées (les variables) et des
sorties (les fonctions objectifs). L’algorithme fat que manipuler les entrées, lire les
sorties et manipuler & nouveau les entrées de facaméliorer les sorties [37]. Un
algorithme génétique recherche le ou les extremm@edonction définie sur un espace de
données. Pour l'utiliser on doit disposer des éigments suivants :

1) Un principe de codage des éléments de la popuola@ette étape associe a chaque
point de I'espace de recherche une structure deegsnElle se place généralement apres
une phase de modélisation mathématique du probtémité. Il existe deux types de
codage, le codage binaire et le codage réel.

2) Un mécanisme de génération de la population leit@e mécanisme doit étre capable
de produire une population d'individus non homogéne servira de base pour les
générations futures. Le choix de la populatioriatetest important car il peut rendre plus
ou moins rapide la convergence vers |'optimum dloba

La population est constituée par un ensemble denubsomes et chague chromosome
peut avoir plusieurs génes, commemontre sur ladigLe.

3) Une fonction a optimiser ; celle-ci retourne uraeur appelée fithess ou fonction
d'évaluation de I'individu.

4) Des opérateurs permettant de diversifier la pdjgmaau cours des générations et
d'explorer l'espace de recherche. L'opérateur désernent recompose les genes
d'individus existant dans la population et I'opguatde mutation a pour but de garantir
I'exploration de I'espace de recherche.

5) Des parametres de dimensionnement : la tailleadgopulation, le nombre total de
générations ou critére d'arrétet les probabilitépplication des opérateurs de croisement
et de mutation.
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gén=gén+

Population

Chromosome

S

Figure 11.2. Constitution de la population

Populatiol
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Sélection

l

Croisement

l

Mutation

Figure 11.3. Organigramme de I'algorithme génétique
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[1.4.3. Fonctionnement des algorithmes génétiques

L’algorithme génétique est caractérisé par lesestapivantes :
1) Initialisation de la population initiale ;
2) Evaluation de la population ;
3) Tant gu'’il n'y-a pasde convergencefaire :
a) Sélection des Parents dans la population ;
b) Application de 'opérateur deoisementsur la population des parents ;
c) Application de 'opérateur dédutation sur la population des parents ;
d) Remplacement des anciens de la populatiolepaouveaux ;
e) Evaluation de la population.
4) Finir, lorsque le critere de convergence estiatt Celui-ci peut étre de nature diverse,
par exemple :
v Un taux minimum ou maximum qu'on désire atteindreurpla fonction
d’évaluation ;
v" Un certain temps de calcul a ne pas dépasser ;
v" Une combinaison de ces deux derniers points ;

Les points discutés ci-dessus vont étre détailiés des sections suivantes.

I1.4.4. Opérateurs de I'algorithme génétique
11.4.4.1 : Codage

Initialement le codage utilisé par les algorithrgéaétiques était le codage binaire
et contenant toute I'information nécessaire a lscdption d’un point dans I'espace de
recherche [38]. Ce type de codage a pour intérétsidelifier les opérations de
croisement et de mutation.

Ce codage n’est pas toujours évident et surtous tsproblemes d’optimisation ayant
des espaces de grande dimension ou les varialiieséetles, les algorithmes dans ce cas
utilisent le codage réel. La figure 1.4 représént®incipe des codages binaire et réel.
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Chromosom Chromosom

4 = N - D

géne 1 géne 2 géne 3 génel gene 2 gene 3
10010011 11101011 00011010 10.21 0.97 7
(@) (b)

Figure 11.4. Codage (a) binaire, (b) réel.

11.4.4.2. Opérateur de sélection

Cet opérateur est chargé de définir la naturerds/idus de la population qui
vont étre dupliqués dans la nouvelle populatiovoet servir de parents.
Cet opérateur est peut-étre le plus important prilsgpermet aux individus d’une
population de survivre, de se reproduire ou de mdtn regle générale, la probabilité de
survie d’'un individu sera directement reliée a sacfion objective au sein de la
population.
Les deux méthodes les plus communes sont la s#leds loterie biaisée et la sélection

par tournois

11.4.4.2.1. Loterie biaisée ou roulette Wheel

Avec cette méthode, qui est la plus utilisée, ckagdividu a une chance d'étre
sélectionné proportionnellement a sa performanoscDplus les individus sont adaptés
au probleme, plus ils ont de chances d'étre séteuts [35].

La figure 1.5 représente la roulette Wheel pomgdndividus.

Individu 5 Individu 1

Individu 2

Figure I1.5. Méthode de sélection de loterie bigs
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11.4.4.2.2. Sélection par tournois

Pour la sélection par tournois, on tire deux irdlig aléatoirement de la
population et on choisit le meilleur des deux plaunouvelle population. On refait cette
étape jusqu'a ce que la nouvelle population soihméte. A noter que la phase de
sélection ne crée pas de nouveaux individus dansopalation, ceci est le role des
opérateurs de croisement et de mutation.

La figure 11.6 présente le fonctionnement de l&stbn par tournois [39].

@ Parent 1
Population "’
w Parent 2

Figure 11.6. Méthode de sélection par tournois

11.4.4.3. Opérateur de croisement

Le croisement utilisé par les algorithmes génésqlest la transposition
informatique du mécanisme qui permet dans la nd@&peoduction de chromosomes qui
héritent partiellement des caractéristiques desntsif{39]. Son rdle fondamental est de
permettre la recombinaison des informations préseddns le patrimoine génétique de la
population. Cet opérateur est appliqué aprés ktpér de sélection sur la population ; on
se retrouve donc avec une populatiomgzindividus et on doit doubler ce nombre pour
gue notre nouvelle génération soit complete. Owlatec créer de maniére aléatoird n
couples qui vont se "reproduire”. Les chromosomes parents sont alors copiés et
recombinés de facon a former deux descendantsgedsdes caractéristiques issues des
deux parents.

La figure I.7 présente un schéma de croisementirempoint, un croisement en deux

points et le croisement uniforme.
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¢ 2 parents 2fents

—)

(a): Croisement en un point.
2 parents 2 enfant

i i )

(b): Croisement en deux points.

2 parents 2 enfants

(c) Croissement uniforme
Figure I1.7. Les différents schémas de croissement

Il n’a pas forcément toujours de trouver la solutmptimale avec ces deux opérateurs

(sélection et croisement).

[1.4.4.4. Opérateur de mutation

Cet opérateur consiste a changer la valeur alélijun géne avec une probabilité
Pmtrés faible, généralement comprise entre 0.010€110.
Une mutation consiste simplement en l'inversiom dit ou de plusieurs bits dans le
codage binaire et un ou plusieurs genes dans kgeoctel qui est lui aussi déterminé de

maniere aléatoire [39].

10010 011100011C 13.25 | 0.97 7
10010 0111/1011¢ 1325 | 43 7
(@) (b)

Figure 11.8. Mutation (a) binaire, (b) réel.
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L'opérateur de mutation modifie donc de maniére pletament aléatoire les
caractéristiques d'une solution, ce qui permetrdiluire et de maintenir la diversité au
sein de notre population de solutions. Cet opérajeue le rbéle d'un "élément
perturbateur" introduisant du "bruit" au sein d@dgulation.
Il dispose de quatre (04) grands avantages :
- Il permet la diversité de la population ;
- Il permet d'éviter le phénomene de dérive génétidee chromosomes restent
dans le méme endroit) ;
- Il limite le risque d’'une convergence prématurémugtles individus ayant les
mémes caractéristiques) ;
- Il jouie de l'ergodicité quiest une propriété gdarssant que chaque point de

I'espace de recherche puisse étre atteint.

[1.5. Optimisation par essaim de particules (PSO):

[1.5.1. Historique

L’Optimisation par Essaim de Particuld850 : Particle Swarm Optimization) a été
développée par les inventeurs, Jim Kennedy et Ru&serhart en 1995[40].

Ces derniers voulaient simuler des interactiongagex; en se basant sur la technique des
algorithmes culturels adaptatifs de Robert ReynadtisRobert Axelrod [41]. Cette
technigue fut inventée pour représenter quelguesaictions sociales et de résoudre les
problemes d’optimisation.

La PSO est une méthode qui fait appel a une papnlatagents, appelés particules,
mais, par rapport a d’autres algorithmes de la mémglle (algorithmes génétiques,
colonies de fourmis, etc.Elle présente quelques particularités intéressaetiEs que
I'efficacité qui est due a la collaboration plutfaita la compétition.

Dans la PSO, il existe un aspect important qui ist&ien I'existence d’'une mémoire,
dans laquelle les meilleurs individus sont stockésinfluent sur I'ensemble de la
population.

Les mécanismes de recherche concernant la PSQrésrgimples et ne nécessitent pas

d’avoir un dirigeant des patrticules.
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[1.5.2.Principe de fonctionnement

[1.5.2.1. La coopération
La coopération est le facteur le plus importantsdarPSO, les inventeurs utilisent

I'exemple des pécheurs qui est tres simple et eonhtbus les paramétres da la PSO ; il
existe deux pécheurs dans I'étang et comme d’hdditle gros poisson y est au plus
profond. A chaque pas de temps, chaque péchewguadiendroit le plus profond qu’il a
déja trouvé a son collegue. S’il N’y a pas de dififce chaque pécheur poursuit sa propre
route indépendamment. Ensuite, si le pécheur B/é¢romm meilleur emplacement, alors le
pécheur A tend a aller vers lui, assez vite. Ceafdi il détériore sa position. Dés lors, il a
un compromis a faire entre la meilleure positiofil gutrouvée jusque-la et celle trouvée
par B. Dans cet un exemple nous trouvons les rotlerbase de la PSO [41] :

- Position: emplacement du pécheur ;

- Vitesse: vitesse des pécheurs ;

- Echanged’informations : le dialogue entre les pécheurs ;

- Mémoire : enregistrement des meilleures positions ;

- Capacité: pour combiner les informations et prendre pasuite une décision.

[1.5.2.2. Le voisinage

Les liens de communication entre les particulespptlé topologie de voisinage.
Cette topologie définit le groupe d’informatricesup chaque particule, il existe deux
types de voisinage :

1- Voisinage géographiquequi est basé sur la distance entre les particudes d
'espace de recherche. Donc le voisinage géographid'une particule se
compose des particules proches.

Ce voisinage doit étre défini au début, par latfo@ des distances entre les
particules proches qui peuvent changer d’'une itdrad I'autre au cours de la
recherche. Cette méthode est donc couteuse ensteertemps de calcul.

2- Voisinage social
A la différence au voisinage géographique, le wiaige social d’une particule est
'ensemble des voisins virtuels défini audébut’drybrithme ; le voisinage social
ne nécessite pas de fixer les distances entreoismy et peut étre adaptatif. De

plus, Il est le plus simple a programmer et le maiauteux en temps de calcul.
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La convergence de l'algorithme peut transformer waisinage social en un
voisinage géographique. La figure Il.9représentevdssinage géographique et
social.

Physique,
Géographique

Figure 11.9. Voisinage social et géographique.

11.5.2.3. Déplacement des particules

La particule calcule sa nouvelle vitesse par lalioaison des trois informations
suivantes :
- Sa vitesse actuelle ;
- Sa meilleure performance ;
- La meilleure performance de ses voisines.
Ceci est accompli grace aux trois parametres, igaafipelésoefficients de confiange
qui pondérent les trois tendances suivantes :
- tendance a suivre sa propre voie ;
- tendance conservatrice (rester a sa place) ;
- tendance de suivre le meilleur voisin.

La figure 11.10 présente un schéma de déplacenmenpdrticules.
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Ma meilleure

performance
A 4

- Pi
Moi,
maintenant  J"TT----o

Figure 11.10. Déplacement d’'une particule.

[1.5.3. Etapes de la PSO

On peut résumer les étapes de la PSO dans les paimants :
1. Initialisation des positions des particules daespace de recherche. On peut soit le
faire de maniére aléatoire, soit de maniere régylin particulier sur la frontiére ;
2. Initialisation des vitesses des particules. Au déiu peut mettre ces vitesses a la
valeur zéro ;
3. Définition du voisinage pour chaque particule Xiste deux méthodes :
- Un voisinage géographique, qui doit étre recaléeuthaque pas de temps, et qui
suppose I'existence d’'une distance dans I'espacedterche ;
- Un voisinage social défini une fois pour toutes] [42
Le voisinage social est le plus utilisé, pourlésaas suivantes :
- Facile & programmer ;
- Le temps de calcul est réduit ;
4. Evaluation de toutes les particules et recherchdadmeilleure particule dans le
groupe et les meilleures particules dans les ithst,
5. Modification de la position de chaque particule entroduisant les

éguations suivantes

(t+2) (t+2)

Vi(m) — WVi(t) + clrand(pi - )g(t>)+ czrand(pg - &(t)) (1. 1)
X =y 0 4y
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“1: |a vitesse de la particule i, a l'itératior ;

— Vi(
— w:le poids inertiel ;
— ¢ parameétre d'accélération (facteur de pondérat{p),2) ;

— rand:nombre aléatoire entre O et 1 ;

- >q(‘): la position de la particulia l'itération t ;
— P : meilleure position de la particule i ;

— p,: meilleure position dans le group.

Le poids inertiel est défini comme suit :

Winax ~ W,

W = W, = — 0 jter -2
iter ..
Oou:
_ Wmax: pOidS initial;
— Whin: poids final;

— iter ., : le nombre d'itérations maximal;

— iter:I'itération actuelle.

6. Critéres d'arrét: si le critere d'arrét est vérifionc on arrive a la fin, sinon on
retourne a I'étape 4.

La figure 11.11 présente I'organigramme généraladeSO
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Définition des paramétres (I'espace de
recherche, itération_max,...)

Initialisation de la
populatior

lter=iter+1

Evaluation

Sélection de Pet Ry

Mise a jour de toutes les
particule:

Critere d'arrét

\arifiéd

Figure 11.11. Organigramme général de la PSO

11.5.4. Paramétrage

L’algorithme de base comporte un certain nombreatametres que I'utilisateur

est contraint de définir a priori [43]:
- La taille de I'essaim (le nombre de particules) ;
- La définition des voisinages ;
- Les coefficients de « confiance » de la pondéndinéaire ;
- La définition des limites de I'espace de recherch
-Les criteres d'arrét de I'algorithme :

» Un seuil sur les fonctions codts de la meilleurgipale mémorisée ;

* Une limite en termes de nombre d'itérations owed®s de calcul.
[1.6. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté un aperdessuréthodes d’optimisation. Nous

nous sommes concentrés sur les deux algorithmétiligence artificielle qui sont
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I'algorithme génétique et I'optimisation par essalenparticules. L’historique ainsi que le
mode de fonctionnement de chaque algorithme oninét@duit. Le chapitre suivant est
réservé a la synthese des filtres micro-ondes’glgotithme génétique et I'optimisation

par essaim de particules.
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Synthese des filtres par les
algorithmes de l'intelligence
artificielle

Chapitre

I11.1. Introduction

La synthese des filtres se fait généralement pauntithodes classiques (Butterworth,
Tchebychev,..etc). Dans la majorité des cas, cedbadés donnent des résultats insuffisants
en termes de réponse frequentielle. Par consédiggtimisation de la réponse fréquentielle
avec ces méthodes nécessite 'augmentation ded'aes filtres ce qui représente un grand
inconvénient pour ces méthodes. Durant ces demamaées, les chercheurs ont été dirigés
vers |'optimisation des dispositifs micro-ondes pes algorithmes d'intelligence artificielle
[44-47]. Dans ce chapitre nous présentons l'apiptinade deux différentes méthodes pour
remédier au probleme d’optimisation. En effet, nappliqguons les algorithmes génétiques et
I'optimisation par essaim de particules pour latBgee des filtres microruban.
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[11.2. La synthése d’un filtre passe-bas microrubanpar I'AG et PSO
La premiere contribution considérée dans ce traadilla synthese d’un filtre passe-

bas microruban d’ordre cing (5) a saut d'impédance.
Les caractéristiques désirées de ce filtre sont :

v' La fréquence de coupure est : fc= 5.6 GHz ;

v" Le maximum des ondulations dans la bande passsini&,g,=3.01dB ;

v' La hauteur du substrat est :h =1.6 mm ;

v L'impédance caractéristique est : Zo €80

v La constante diélectrique est= 4.4.

Ce filtre est utilisé pour les applications desedés< sans fil (WLAN).

Nous avons utilisé I'approximation de Butterworthup la synthese des parameétres du filtre
désiré en premier lieu. En second lieu, 'AG efPl&O sont appliqués a ce filtre pour but
d’obtenir une meilleure performance de ce filtre.

Le filtre prototype synthétisé par la méthode ddét@worth est illustré sur la figure I111.1,

avec les éléments électriques normalisés.

0,=0.618 Os= 2 05=0.618

9o=1 g=1.618 9=1.618 —— ge=1

Figure Il1.1. Filtre prototype passe-bas.

Les éléments normalisés sont convertis vers dasdrs des lignes de transmission a l'aide
des formulesde la ligne microruban présentés dapseimier chapitre.
Pour déterminer les dimensions de ce filtre enrteldgie a saut d'impédance, on a utilisé les

équations suivantes [1] :

. 1
Ci= . 1.1
271Z, fc 9 (1)
) 1
Li=——2Z.0. 1. 2
27fc o9 (1. 2)
A L
I =% sin™*(27fc—— 1. 3
u=5S ( - ) (. 3)

oL
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A
o =2L;sin-l(2nfczocci) (1. 4)

Pour le dimensionnement du filtre synthétisé panédhode de Butterworth, on prend comme
choix I'impédance de l'inductanc&, =930hms et I'impédance de la capaZitg=240Ohms.

En utilisant les équationgl.11) et (1.13) du premier chapitre, on trouvewW =0.51 mm,
W.=9.29mm. De plus, en utilisant les équatiaii. 3) (lll. 4), on trouve :|,;=2.83 mm,

1.=3.71 mm et ,=4.88 mm.
La figure lll.2présente le dimensionnement dudilbasse-bas microrubanen technologie a

saut d'impédance.

Unité : mm

¢9.29

“—>
3.71 3.71

Figure Il.2. Dimensionnement du filtre passe-bwstsétisé par la technique de Butterworth

[11.2.1. Modélisation du probléme

Le filtre représenté a la figure 111.2 est congdippar des sous réseaux, un pas de discontinuité

et une ligne de transmission comme représent@digure 111.3 [1] :

PD |+ Lligne o4 pp | Ligne || pp p Ligne 4 pp k4 Ligne 4 pp K Ligre | PD
= T L] 2 | 4 3 Y = 4 5 |
Figure 111.3. Modélisation du filtre passe-bas

L1 L2
| 10) 10) | - | >
| I ! !
! L s Ze . s
1 | ! !
1 | 1 1
I 1 : !
1 1
(a) (b)

Figure 111.4. Schéma équivalent : (a) Pas de didgcwité (b) Ligne de transmission.
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Les matrices ABCD pour le pas de discontinuitéatrpa ligne de transmission sont données

par:

Pas de discontinuité :

A C] [1-afCL (jab, +jad,)- jaiCLL, (115)
B D jaC 1- w?CL, '
Ligne de transmission :
A C cosfd jZcsing

= . . (11.6)
B D jsind/Zc  cosf
ou :
o0=pl (11.7)

W,
' —1+0.264
C:o.00137nﬁ(1_MJ£ £+ 03 j h (pf) (111.8)
cl VVl Erel —-0.258 M +08
h
L=—w | (I11.9)
Lys + L2
L, - bwe (11.10)
Lws + Lwo
Lys = Zg/€,0/Ci=1,2 (I1.11)
Z 2
|_=o.000987{1—z—°1 QJ (nH) (II1.12)
c2 re2

La matrice ABCD de cefiltre est calculéepar la falensuivante :

{é E}ZD{Q El (I.13)

Les coefficients de transmissiom& de réflexiongsont donnés par :

_ 2
S2,1 -
A+B/Z,+CZ,+D

(1.1 4)

_A+B/Z,-CZ,-D

= .15
" A+B/Z,+CZ,+D (15

Selon S et § 4, la synthese du filtre peut étre considérée corfiometion dez, ,z...6,, ,

g.eta,
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Avec :

=0/ f ——\/_I (111.16)

[11.2.2. Synthese de filtre passe-bas par 'AG
La premiere application dans ce chapitre estligation de I'algorithme génétique au
probleme de synthése du filtre de la figure [IA2cet effet, pour I'adaptation de I'algorithme
génétique au probleme de synthése, nous avorseugl notions suivantes :
1- La population est I'ensemble des filtres (le chrepme représenteun filtre). Ici
chaque filtre est caractérisé par des impédanassdbngueurs électriques.
2- Le codage que nous avons utilisé est le codagelLreéiltre est défini comme suit :
Filtre = [Z11 Ze1 Zi2 Ze2 Z13 0'110'c160'2 0'c2 0'13]
Avec la symeétrie, le filtre est défini paFiltre = [Z11 Zc1 Zi2 0'116°¢10'2 ]
3- L’espace de recherche est défini par :
70<Z,;, <120 (Ohm), 15Z.;<40 (Ohm),76Z,; <120 (Ohm), 0.056';<0.1,
0.1<6'¢1:<0.2 et 0.% 6'»<0.2(rad/GHz).
4- La fonction objective que nous avons utilisée l@gbnction somme des erreurs de la
fonction $;. La figure 11.5 présente la réponse fréquentidilen filtre passe-bas ainsi

gue les erreurs obtenues.

F:Z Er, (1.17)

Er —{‘ 2t ﬂ fi < (11.18)

IS, >f

A
S
21 N\ /’lr N
/ \ / \
/ \ ., \

Er 1 Er 2 Erk \

v

Figure 111.5. Réponse fréquentielle d’un filtre gasbas.
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5- La méthode de sélection choisie est la sélectidntdéde biaisée.
Avec cette méthode chaque filtre a une chanceed@étectionné, proportionnelle a sa
performance ou a fonction objective résultante. ®qtus les filtres adaptés aux problemes,
plus ils ont de fortes chances d'étre sélectionnés.
Exemple:
Population de N=4
Filtre 1 = [Z110) Ze1wZio@P'ta)0cawP o)
Filtre2 = [Zi12Zc1Zi202)0' L1020 c102P ' 22)]
Filtre3 = [ZL13)Zc13ZL23)0 L1390 c13P L23)]
Filtre4 = [Zi1@)Zc1@Zi2@)0 140 c1@P 2]
Aprés I'évaluation de la population

f(Filtre 1) = 15, f(Filtre 2) = 20 f(Filtre 3) = 12 f(Filtre 4) = 45

Dans ce cas, les parents sont : filtre 1 et fdtee filtre 3 sera classé en premiére position) .
1. Le croisement utilisé dans notre programme estoumié. Les deux enfants géeneérés

contiennent la moitié des genes du premier paetitd, moitié des genes du deuxiéme
parent.

Parent 1 = [Z1141) ZeiaZiz@)®' 1) e o)

Parent 2 = [Z,10)Zc12Z12(2)0'L12)0'c120'L22)]

Enfant 1 = [Zi11)Zc12Z121)0'112)0 c1 1P 'L22)]

Parent 2= [Z11)Zc1aZ12(2)0"L1(1)0'c12P' o)

2. La mutation utilisée consiste en l'initialisatioe dquelques géenes dans la population.

Ces derniers sont choisis aléatoirement.

PopulationP

Filtre 1 = [Zui)Ze1aZiz@®'ta@y®ciaP o)
Filtre 2 = [ZL10)Zc12Z1202)0' 1120 c12P'L22)]
Filtre 3 = [ZL13)Zc13Z123)0' 1130 c13P'L2(3)]
Filtre 4 = [ZL1@ayZc1@Zi2@)0' 1180 c14P'L2(1)
PopulationP’(Aprés mutation)

Filtre 1 = [Zui)Ze1afiz@®'tiw)®'c1aP o) ]
Filtre 2 = [ZL10)Zc12Z1202)0' 1120 c12P'L22)]
Filtre 3 = [ZL13)Zc13Z12(3)0'113)0 c130" L2@)]

Filtre 4 = [Zui@yZe1@aZi2@)® L1@)9'c1aP'Low)]
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L’organigramme de la figure 1ll.6 résume toutes é&gpes de notre programme de synthese

des filtres passe-bas microruban par les algorgshpéaétiques.

P . Z=[70; 120] ; Z=[15; 40] ;
Définition des parametres du 0’,=[0.05; 0.1] ;

programme 0'=0,=[0.1;0.2];
Max_générations=400,
Nombre de chromosomes =60

Initialisation de la
population

gén=gén+1 Calcul de 3, de tous les filtres, et
Evaluation puis on évalue S par la fonction
erreur
( Sélection par la méthode de loterie
Sélection L
biaisée
— . l < Croisement uniforme
Croisement
La mutation utilisée est indiquée dans la
Mutation | section precédente

Si génération=maximum des
générations, Fin de boucle.
Si nor, retourner a I'étape de sélect

Critére d’arrét
vérifié

Oui
Présentation du meilleur filtre et son
erreur

Figure 1l1.6. Etapes de synthése des filtres pdmsemicroruban par les algorithmes génétiques.

[11.2.3. Synthese de filtre passe-bas par PSO

La deuxieme application considérée dans ce trasstilla synthese d’'un filtre passe-bas
par la méthode PSO. Ce filtre a les mémes caratitirés que celui présenté dans la premiére
application.

Les points suivants décrivent I'adaptation de baithme d’optimisation par essaim de
particules au probléme de synthése de ce filtre :
1. La population est I'ensemble des filtres, et chafijtre est caractérisé par les impédances

et les longueurs électriques.
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Filtre = [Z11Z17,20'110'¢1 0'L2]

2. Les algorithmes d’optimisation par essaim de palds travaillent sur un espace limité.
Donc la définition de I'espace de recherche estnitere important. Dans cette application,
cet espace est défini comme suit :
70<Z,1 <120 (Ohm), 15Z.;<40 (Ohm), 78Z,; <120 (Ohm), 0.056'1,<0.1,
0.1<6':1:<0.2 et 0.£ 0'»<0.2 (rad/GHz).

3. La fonction d’évaluation que nous avons utilisés,la fonction somme des erreurs qui est
estimée aprés le calcul dgBomme présente auparavantl{&€q 7).

4. Sélection déy et Ppes;

L’'exemple suivant montre la procédure de séledi®®) et Rest:

Itération k

Filtre 1 = [Zui@Zer@ia@md L1k e’ L2

Filtre 2 = [ZL10)k Ze1@)pi2@i®'L12)k0'c12)0'L22)k ]

Filtre 3 = [ZL1@kZc1@2@)K0 1130 c13)d L2@3)d]

Filtre 4 = [Zi1@wZcr@)i2@)d' L1k 0'c1@)d' L2k ]

Evaluation f(Filtre 1) = 34, f(Filtre 2) =22, f(Filtre 3) = 37 f(Filtre 4) = 25
DoncPg= Filtre 2.

[tération k+1

Filtre 1 = [Zi1@)k+1Zcr()k+ L i2)k+10"L1(1)k+10"c1(1)k+ B L2(1)k+1)
Filtre 2 = [ZL10)k+1 Ze1)k+1Z12@)k+10"L1(2)k+10 c1(2)k+ B L22)k+1]
Filtre 3 = [Z113)k+1 Ze1@)k+1Z123)k+10'L1(3)k+10'c13)k+ B L23)k+1]
Filtre 4 = [Zi1@)k+1Zc1 @)k L 2@k 10'L1@)k+10"c1@)k+ D' L2(1)k+1]

Evaluation f(Filtre 1) = 32, f(Filtre 2) = 41 f(Filtre 3) =29, f(Filtre 4) = 43

DoncpPg= Filtre 3

EtPpest :

Filtre 1 = [Zi1@ayk+1 Zer@)k+1 Zi2()k+10'L1(1)k+10'c1(1)k+ 0" L2(1)k+1]
Filtre 2 = [ZL10k Ze1)li2@)k0'L12)k0 c12)k0'L22)d]

Filtre 3 = [ZL1ak+1Zc1@)k+1Z1L2@)k+10"113)k+10'c13)k+ B L2@3)k+1 ]

Filtre 4 = [Zi1awZc1@apdi2@)k0'L1(a)k 0'c1apd'L2(1)K]
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L’organigramme de la figure 11.7 résume toutes déémpes de notre programme de synthese

des filtres passe-bas par la méthode PSO.

Définition des paramétres Z=[70; 120] ; 2=[15 ; 40] ;
('espace de recherche, itératior] | 8';=[0.05 ; 0.1] ;
max,...) 0'=6,=[0.1,;0.2];
[tération maximale=500,

Nombre des particules =60

Initialisation de la

population
Iter=iter+1
R Evaluation Calcul de 3, de tous les filtres, et
- puis on évalue S par la fonction
erreur

Sélection de Pet Res

( Sélection de Pg : le meilleur filtre dans la
population et Pbest : la meilleure
position pour chaque particule entre
deux itérations successives

Mise a jour de toutes le
particules

Pour la mise a jour en utilisant les
équations de mouvement afin d’obtenir
les nouvelles positions

Critere d’arrét N _ _ _ _
vérifié Si itération=maximum des itérations
Fin de boucle.

Si non retourner a I'étape de sélection

Présentation du meilleur filtre et son
erreur

Figure 1ll.7. Organigramme de synthese des filtrésroruban passe-bas par la méthode PSO

[11.3. Synthese d’un filtre passe-bande par I'AG etPSO
La troisieme application réalisée est la synth@se filtre microruban passe-bande
d’ordre trois (3) a des résonateurs de longueur-dache couplés en parallele comme indiqué
dans la figure II1.8.
Les caractéristiques désirées du ce filtre sonhées comme suit :
v L'ordre du filtre est : n=3 ;

v' La fréquence centraleest : fc=6 GHz ;
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v

v
v
v
v

L’atténuation dans la bande passante est; .1 dB ;

La bande passante fractionnelle est : BPW=33% £B5-7] GHz) ;
La hauteur du Substrat est : h=1.56 mm ;

La permittivité diélectrique est;= 4.3 ;

L'impédance caractéristique est : Zo €30

Figure 111.8. Filtre passe-bande a des résonatetoaplés en paralléles.

Initialement, la synthese du filtre par la méthageTchebychev est effectuée, en deuxieme

étape, les algorithmes génétiques et la méthode $880Cappliqués au probleme de synthése

pour obtenir le meilleur filtre.

Les formules suivantes donnent la valeur des impeEtacaractéristiques des lignes couplés.

Pour le calcul des largueurs (w) et les espacenishtaous utilisons les graphes de I'annexe

B.
J
o= [“{BW} (11.19)
Yo 20909
J.
i 7FBW 1 (Ill. 20)
Yo 2 \/gjgj+l
unns _ {’FBW} (Il 21)
YO 2gngn+l
(Zso): 1:1 1+ +[J”+l)2 (111.22)
M YO L 0 YO |
] -
(ZoO)J-,-+1=i - Juaen [ Jipa (I11. 23)
' YO YO YO
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Avec :
Z,, : 'impédance caractéristigue du mode impair ;
Z,. : 'impédance caractéristique du mode pair ;

J.. - 'admittance de la ligne couplee ;

FBW : la bande passante fractionnelle.

On a trouvé les valeurs suivantes :

(Zoe) 01= (Zoe) 34= 101.82,(Z55) 03 = (Zoo) 34 = 38.5Q 1(Zge)12=(Z0e) 25= 712, (Zgo) 12 =
(Zy,),3 =39 Q etd =0.2606 rad/GHz.

W =W,=1.2mm W, =W,=2.4mm L, =6 mm ,S=0.2 mm (i=1,...,4)

Unité : mm

¢ 1.2
1 2.4

402

— P ¢—————— P ¢———— P ¢+————»
6 6 6 6

Figure I11.9. Dimensionnement du filtre passe-band

[11.3.1. Modélisation du probleme

Le filtre de la figure IIl.9 est subdivisé en unascade de sous réseaux, de pas de
discontinuité et de lignes couplées en paralleles.

Le calcul des matrices ABCD, pour les sous réseaabes pas de discontinuité, est semblable

a celui cité auparavant.Les parametres ABCD, ptwagee sous réseau de ligne couplée
peuvent étre calculés comme suit [24] :

_ = Zoe COtE, +Z,, COté, (111. 24)
Z,.csch, - Z,, cSch, '
B = i25+25,-22,2,, (cotd, cotd, +csch, csch, ) (Ill. 25)
2 Z,,Ccscd, —Z,, csad,
C= 2] (1. 26)
Z,.Csch, —Z,, csch,
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Ou 6. etb, sont les longueurs électriques des deux modes.

o Pas de | Ligne |1 tigne | | Ligne || vigne || Pas de
O—] discontinuité¢ = c1 1 c¢2 = c3 P ca [ discontinuité

3

Figure I11.10. Constitution du filtre passe-bande.

La matrice ABCD de ce filtre est calculée commeesui

< oknle sl o

Le coefficient de transmission Sest calculé par :

2

S,, = IIl. 28
* A+B/Z,+CZ,+D (1. 28)

Supposons que le diélectrique est homogéaedp=0h), dans ce cas les matrices ABCD, des
sous réseaux de ligne couplée, peuvent étre recot@me suit :
(Z4e + Z,, )cOt

(ZOe - ZOO)CSCH ( )
22422 22,7, (cof 6+cs@8)
B=1 (Ill. 30)
2 (ZOe - ZOO)CSCH
=2 (1. 31)

(ZOe - ZOo ) cscl

Vu la symétrie du filtre de la figure II.9, et sal la formule de $3, la synthese du filtre
passe-bande peut étre considérée comme une foetig, Zoo1, 01',Z0e2 Zoo£t 02

Avec :
271

g=0/f=—-¢c_l 1. 32
30" ( )

[11.3.2. Synthese des filtres passe-bande a basesdeGs
Les points suivants décrivent I'adaptation de baithme génétique pour la synthése du
filtre microruban passe-bande :

1. La population est 'ensemble des chromosomes qui @mnstitué chacun par des
géenes. Dans notre programme, la population essdimble des filtres et chacun
d’eux est caractérisé par les impédances et legutans électriques. Alors les
genes, dans notre cas, sont les impédances enlgsdurs électriques.

2. Le codage que nous avons utilisé dans notre progeaest le codage réel. A cet

effet, le filtre,dans la troisieme application, défini comme suit :
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Filtre =[ Zoe1Z00120e2Z002 01'02]]
3. L’'espace de recherche est défini comme suit :
70< Zpe< 200 (Ohm), 2G5 Zgo1< 70 (Ohm), 70< Zpe< 200 (Ohm), 265 Zpp2< 70
(Ohm), 0.2<6,'< 0.3(rad/GHz) ), 0.& 6,’< 0.3 (rad/GHz).
4. La fonction objective que nous avons utilisée eat fbnction erreur.
La figure Ill.11 présente deux filtres passe-bamdeleurs erreurs qui sont

calculées par I'expression suivante :

Zn:Eri (I11. 33)
i=1
S, f<fa
Er =[S, -1 f<f<f, (I11.34)
SH .
A 2E() <2 Er(2)
|$,1l 1= 1=

Filtre 1
Filtre 2

v

fpl Bz f(G H Z)

Figure Il1.11. Deux filtres passe-bande congus learAGs et leurs erreurs.

A partir de la figure, 111.11, il est clair que fidtre 1 représente la meilleure solution, du fait

gu’il présente de faibles ondulations dans la bgpadsante et dans la bande coupée.

[11.3.3. Synthese du filtre passe-bande par la métide PSO

La quatrieme application, considérée dans ce fraleiDoctorat, est la synthese du
filtre passe-bande de la figure I11.9. Pour effecticette tache, la méme procédure de
conception que nous avons présenté dans la deuxagplkcation est utilisée avec les
modifications suivantes :

1. Le filtre est défini par :

Filtre =[ Zoe1Z001Z0e2Z002 91 621]
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2. L’'espace de recherche est défini comme suit :
70< Zger< 200 (Ohm), 26X Zyo1 < 70 (Ohm), 765 Zoe< 200 (Ohm),
20< Zpp2< 70 (Ohm), 0.2 6,'< 0.3 (rad/GHz) ), 0.2 6,’< 0.3 (rad/GHz).
3. La fonction objective que nous avons utilisée @sbhction erreur présentée dans la
section précédente (eq Il .24).

I11.4. Résultats et discussion
[11.4.1. Filtre passe-bas

[11.4.1.1. Effet des générations (itérations) sur'€rreur minimale

L’étude de I'effet du nombre de générations (iiéret) est trés utile pour la vérification
de la convergence de l'algorithme. Cette étude wasnpermettre de fixer le nombre
nécessaire de générations ou itérations dans fidigee en vue d’obtenir une erreur
minimale.

Les figures 1lI1.12 et 1I.13 montrent la variatiate la fonction erreur en fonction du

nombre de générations et itérations.

150 -1

140 .

120 —

Erreur

100 H —

N - —:

T T T T
o 200 400 500 800 1000
Geénérations

Figure 111.12. Effet du nombre de générations serreur minimale (AG).

150 —

140 .

120 H -

Erreur

100 —
BO—Ll -

50 —

T T T T
o] 200 400 s500 800 1000
Itérations

Figure 111.13. Effet du nombre de itérations si@rteur minimale (PSO).
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Dans la figure 111.12, I'algorithme génétique conye vers I'erreur minimale pour le nombre
de générations égal a 180. Dans cette valeur,iiitraat une erreur minimale de valeur 72.89.
Dans la figure 111.13, I'algorithme PSO convergersy¢’erreur minimale pour un nombre
d’itération égal a 780. Méme chose, l'algorithmestbilise sur la valeur 74.17.
Dans notre application le nombre de génératiorté & a 300 et le nombre d'itération a été
fixé a 800.
[11.4.1.2. Performance des filtres passe-bas optireés

La figure Ill.14 présente le coefficient de transsmon ($;) et le coefficient de
réflexion (S1) des filtres passe-bas concus par la méthode deerdorth et optimisés
respectivement par les AG et par la méthode PSO.

Les meilleurs filtres passe-bas optimisés les AGpat la méthode PSO ont les
caractéristiques suivantes :

* (AG)z, =129.96Q,Zz_=1786%Q,6, = 010,6. = 010, 6/, = 017 (rad/GHz) ;
. (Pso)z| =128.27 Q, ZC =16 219' 5I,1 = 009 ’Hé =010 5|’2 =014
(rad/GHz).

S21 et $11(dB)

Butterworth i
E PSSO
-100 - AG

-120

T
v} 2 4 6 8

Fréquence (GHz)

Figure 111.14. Performances des filtre passe-bas.

Le filtre passe-bas concgu par la méthode de Butteha une erreur de 153.41. En revanche,
ceux optimisés par les AG et par la méthode PSOresgiectivement des erreurs qui sont
egales a72.89 et 74.17. On voit directement laédiffce. On remarque aussi, d’apres la
figure 11l.14, que les coefficients de transmissibes filtres sont similaires dans la bande
passante [0-5GHz] pour les trois méthodes. Dabarae de stop [5-8 GHz], ces coefficients,

pour les AG et la PSO, sont nettement meilleure@nparaison avec ceux obtenus par la
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méthode de Butterworth.Selon les fonctions errdameilleur filtre est celui optimisé par les
AG suivi par celui de la PSO et enfin le filtre Bletterworth.

[11.4.1.3. Dimensionnement des filtres passe-bas mgus

Les dimensionnements des filtres passe-bas corgugep AG,la PSO et la méthode de
Butterworth,sur une structure microruban avec urssat de hauteur égale a 1.6 mm et de
constante diélectrique relative égale a 3.7, dlustiés sur la figure 111.15.

Nous avons utilisé les équatiqmsll) et(l.13) pour le calcul des largeurs et les équations

(1. 2) (1. 2) pour le calcul des longueurs.

¢9.29

Unité : mm

3.71 3.71
(a)

2.66 2.66
(b)

(c)
Figure 111.15. Dimensionnement des filtres passe (@Butterworth, (b) Les AG ,(c)La PSO

D’apres la figure 1l.15, on voit clairement ques lgois filtres ont pratiquement les mémes

dimensions.

[11.4.2. Filtre passe-bande
[11.4.2.1. Effet des générations (itérations) sur'érreur minimale

Les figures I1.16 et IIl.17 présentent la variatide I'erreur minimale en fonction des
générations et itérations pour les AG et pour lghosee PSO.Comme nous I'avons indiqué
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précédemment, cette étude va nous permettre deldéixeombre de générations ou itérations,

afin d’obtenir un filtre microruban passe-banderopt.

160 -1

140 - -

120 H —

Erreur

100 -

80 —

60 - -

T T T T
(o] 200 400 600 800 1000
Genegrations

Figure 111.16. Effet des générations sur I'erreminimale (AG).

1680 —

140 - -

120 -

Erreur

100 — -
80 — —
SO—\L

L] T L] L]
(o] 200 400 600 800 1000
Itérations

Figure I11.17. Effet des itérations sur I'erreur mimale (PSO).

Dans la figure 11l.16, I'algorithme AG converge rd@ment vers des solutions acceptables
dans la plage située entre 10 et 180 génératiomsuite, le processus de minimisation,

devient tres lent entre 180 et 440 générationseg\fg nombre 440 générations, I'algorithme
se stabilise sur une erreur qui est égale a 5Z@#acernant la méthode PSO, d'aprés la
figure 1Il.17, le processus d’optimisation convexges I'erreur minimale et se stabilise sur la
valeur 59.28 a partir I'itération 190. Ces résualtabus ont permis de fixer a 500 le nombre de

générations et a 200 le nombre d’itérations.
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[11.4.2.2. Performance des filtres passe-bande
Le meilleur filtre trouvé a l'aide de nos prograngnal’optimisation a les
caractéristiques suivantes :
* (AG): Zoe)o1 =Zpe)3~142.16 Ohm, o= Z00)3~69.39 Ohm 9’ 0:=6"3,=0.26
(rad),Zoe)12 =Z0e)2579.38 Ohm, &op= Z(00)25=30.30 Ohnf)' 1,=0"3=0.26
(rad)avec une erreur de 59.28.
* (PSSO : Zpe)oiZ(0e)37151.990hM, &oyoi=Z(00)3+~69.84 Ohm, 0’ 11=6"3,~0.26
(rad),Zoe)17Z(0e)25119.36  Ohm, &o)17Z(00)25749.49 Ohnf)’ 1,=0'25=0.26
(rad)avec une erreur de 52.94.
Le filtre deTchebysheva les caractéristiques suivantes :
o Zoeor =Z(0e)37101.50hm,  %oyoi=Z(005=38.50hm, 6'¢1=6"3,=0.2606
(rad),Zoe)1=Z(0e)25=71 OhM, Zo0)1=Z(00)25=39 Ohmg’ 1,=0',3=0.2606 (rad)avec
une erreur de 85.2.
La figure 111.18 présente le coefficient de transsin ($;) et le coefficient de réflexion (§
des filtres microruban passe-bande. Ces dernigextésisent les filtres conguset optimisés
par les AG et la méthode PSO et le filtre syntiégbiar la méthode de Tchebychev.

521 et $11 (dB)

Tchebyshev
PSO

-100 - AG A

-120 . . . . . .
2 4 6 8 10
Fréquence (GHz)

Figure 111.18. Performance des filtres passe-bande

D’aprés cette figure, on remarque que les perfoomsudes filtres optimisés par les AG et la
méthode PSO ont presque les mémes caractérisggtiesnt nettement meilleures que celles
du filtre concu par la méthode de Tchebychev dafmhde passante [5-7 GHz]. En effet, les

filtres optimisés présentent moins d’erreur papoapau filtre classique.
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[11.4.2.3. Dimensionnement des filtres passe-bande

Les dimensions des filtres passe-bande concusepdrdis méthodes,sur une structure
microruban avec un substrat de hauteur égale anti5ét de constante diélectrique relative
égale a 4.3, sont illustrées sur la figure 111.19.
Pour le calcul de la largeur W et I'espacement § ldgmes microruban couplées, il faut se
référer a 'annexe B. Pour la longuéunousavons utilisé I'équation 111.32.

Unité : mm

I 0.0¢

7.2
>

I —
(b)

- Tl
. I_I -
-yl —s

21 - — > 7.14

v

7.14
7.18
—>

(©) -

Figure 111.19. Dimensionnement des filtres passad®: (a) Tchebychev, (b)AG, (c) PSO
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D’apres la figure 111.19, on voit clairement ques lgois filtres ont pratiqguement les mémes
dimensions.
[11.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'applicatésndeux algorithmes d’intelligence
artificielle a la synthése des filtres microrub®ans ces conditions, deux filtres microruban
ont été optimisés. Le premier est un filtre passe-tiordre cing (05) a saut d'impédance.
Quant au deuxieme, c’est un filtre passe-bandedcBotrois (03) a résonateurs couplés en
parallele. Ces deux filtres ont été optimisés par AGs et par la méthode PSO. Pour la
synthese de ces deux filtres, on a choisi les impées caractéristiques et les longueurs
électrigues comme variables. De plus, la fonctiévaluation préférée, caractérise la somme
des erreurs sur la réponse fréquentielle. Lestedsulle conception, obtenus par les AGs et
par la méthode PSO, ont montrées l'efficacité dagrosations effectuées pour la synthése
des deux filtres microruban. En revanche, aucundférdnce, concernant les
dimensionnements des filtres n'a été observée. @mes a poussé a pénétrer une autre fois
dans le domaine d’optimisation par algorithmes éwohnistes afin de résoudre le probleme
de dimensionnement. Le chapitre suivant est coésacrla miniaturisation des filtres

microruban par les AGs et par la méthode PSO.
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Chapitre IV : Miniaturisation des filtres micro-rub an par les algorithmes d’intelligence artificielle

Miniaturisation des filtres par
les algorithmes de
I'intelligence artificielle

Chapitre

IV.1. Introduction

La miniaturisation des dispositifs micro-ondes Bst enjeu majeur dans le domaine des
télécommunications. La difficulté de la miniatutisa réside dans le maintien des
performances des dispositifs miniaturisés. LegeBltmicro-ondes passe-bas sont des circuits
clés dans les systémes de communication modemeeimettent de supprimer les bandes
supérieures ou les bandes non désirés. Dans netrpetidienne, on utilise de plus en plus
les réseaux sans fil, dont le filtre passe-basmeane place privilégie dans les récepteurs de
ces réseaux. Plusieurs études sur les performaacesniaturisation et la minimisation des
couts de réalisations des filtres passe-bas orstitoé I'axe de différentes recherches [46,48-
49].

L’application des algorithmes de [lintelligence ictelle pour la miniaturisation des
dispositifs micro-ondes est trés efficace et peutngr des résultats efficients [51-52]. Dans
notre contribution, nous avons cherché la relajannous a permis de combiner entre la
miniaturisation des filtres et leurs caractéristis|yphysiques. Ce chapitre est organisé en
quatre parties. Les deux premieres parties consige I'applications des AGs et de la
méthode PSO pour la résolution des problémes détmiisation d’'un filtre micro-ruban
passe-bas d'ordre trois (3). Les deux derniereiegatomprennent I'application de ces deux
mémes méthodes, mais cette fois ci pour la mingstion d’'un autre filtre micro-ruban

passe-bas d’ordre cing (5).

63



Chapitre IV : Miniaturisation des filtres micro-rub an par les algorithmes d’intelligence artificielle

IV.2. Etat de I'art sur les méthodes de la miniatuisation des filtres micro-ondes

La miniaturisation des dispositifs dans le domirierarondes reste I'un des grands défis dans
ce domaine, puisque les nouvelles technologies semades équipements de petites tailles et
de hautes performances. Dans ce contexte, il gxéstale travaux de recherche qui traitent ce
probleme, et chacun propose sa propre techniquaidi@turisation. Par exemple, dans la
référence [52], les auteurs proposent l'utilisatidas résonateurs fractals au lieu des
résonateurs conventionnels afin de miniaturisefilkess. Dans [49], les auteurs emploient les
métamatériaux pour la miniaturisation et l'optinisa d'un filtre double-bande. La
miniaturisation des filtres micro-ondes planairescades géomeétries irrégulieres est présente
dans [53]. Dans cette référence, les auteurs digteuta méthode des éléments fini et la PSO
pour trouver la forme optimale (miniaturisée etfpenante) d’un filtre passe-bas. Dans [46],
la miniaturisation d’'un filtre passe-bas d'ordrenaqcia été effectuée par un algorithme a
évolution différentielle. Selon les recherches daes contexte et le nombre faible de
contributions a la miniaturisation des filtres nolarban, nous proposons dans les sections
suivantes la miniaturisation des filtres passerh&so-ruban par deux méthodes différentes a
savoir :

- Les algorithmes génétiques ;

- La méthode PSO.
Les filtres passe-bas de fréquence de coupure @A ou inferieur sont des éléments
essentiels pour des applications comme le radar[&PRa téléphonie mobile (LTEB00 et
TETRA) [55].
Dans nos contributions, nous avons utilisé le ieyiATLAB R2015b pour la validation de
tous nos résultats [56].
IVV.3. Miniaturisation d’un filtre passe-bas d’ordre trois par les AG et la PSO

Comme nous l'avons énoncé dans l'introductinpremiére contribution que nous

allons présenter dans ce chapitre est la miniaiiiwis d'un filtre passe-bas d’ordre trois (3) a
saut d'impédance.
Les caractéristiques du filtre a miniaturiser stoinées comme suit :

v' La fréquence de coupure est : fc= 1 GHz ;
Le maximum des ondulations dans la bande passsintie €.1dB ;
L'impédance caractéristique est : Zo = 50 Ohm ;
La constante diélectrique est 10.8 ;

SN NEE NN

La hauteur du substrat est : h =1.27 mm.
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Avant I'application des AGs et de la méthode PSCQpableme de miniaturisation, il faut

connaitre des données qui seront utilisées damplication. Il s’agit de la fonction de

transfert et des dimensions du filtre synthétiséupg méthode classique.

Le 1* filtre a été synthétisé par la méthode de Buttettwet son dimensionnement est

illustré dans la figure IV.1.

Unité: mm
3.9¢
1.1 0.1¢ ¢ 0.1¢
y v v
4 <« > «—»
10.31 < > 10.3]
9.22

Figure IV.1. Dimensionnement du filtre passe-baslsitisé par la technique de Butterworth

Ici, la problématique consiste a trouver un fillant les dimensions soient inferieures
aux dimensions du filtre classique et avec unetfonale transfert similaire au filtre classique
original. Dans ce qui suit, les étapes de miniafiiidon seront détaillées.

IV.3. 1. Miniaturisation d’un filtre passe-bas d’ordre trois par les AGs

Les points suivants décrivent I'implémentation d&3 pour la miniaturisation du filtre
passe-bas d’ordre trois.

IV.3.1.1. Représentation des chromosomes

Pour la représentation des chromosomes, nousouslite codage réel puisqu’on travaille
avec des nombres réels tels que les valeurs dentpdur ou de la largeur des lignes de
transmission. Le chromosome est un vecteur de EngR*N ou N est I'ordre du filtre. La
valeur « 2 » indique que nous manipulons la longeela largeur.

Le chromosome représenté par le vecteur suivant :

wh=[w. we w b le I ]

L’objective est de trouver un filtre de dimensigéduites avec une fonction erreur plus faible
que le filtre classique dans la plage de fréquetieat de 0 & 3Ghz (avec un pas de 0.01Ghz
ce qui nous donne 301 points de fréquences).

Les chromosomes qui présentent une somme des ®ff@hle et des dimensions réduites
seront sélectionnés en tant que parents dans &aj&m suivante, et composent la nouvelle
population.

IV.3.1.2. Espace de recherche

Les algorithmes génétiques travaillent sur un espde recherche bien détermine. En

conséquence, la définition de ce dernier est olaliga
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Dans le premier exemple, I'espace de recherchiavesi par :

Wimin=0.1 mm; Wi max= 4 mm;

Wemirs 0.1mm 5 Wma= 8mm ;

lLmin= 2 mm lLmax= 18 mm;

lemim2 mm;  lecmae 18 mm;

L’espace de recherche regroupe plus de 788%aluition possible.

IV.3.1.3. Population initiale

Le choix de la population initiale a un grand effet I'évaluation de 'AG et méme sur la
convergence rapide vers les solutions les plusnapdis.

La population initiale est générée les instructiblalab qui sont données comme suit :

w, =0.01*round((al+(a2-al)*rand(npop,1))*100);

. =0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(npop,1))*100);

wc =0.01*round((c1+(c2-cl)*rand(npop,1))*100);

lc =0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(npop,1))*100);

wi=[ wi we wi I Ie 1]

npop représente la taille de la population.

round est utilisé pour arrondir les valeurs a deux ch#faprés la virgule.

La méthode de génération de la population initedehange pas la qualité des résultats, mais
elle modifie le temps nécessaire pour trouver lat&m optimale.

La taille de la population initiale est liée au ren des générations. En effet, on peut soit
fixer le nombre de la population et chercher le bde générations qui donne le meilleur
résultat ou l'inverse.

IV.3.1.4. Fonction objective

Afin d’évaluer un chromosome (dire bon ou mauva®), utilise la fonction fitness ou
objective. Dans notre travail, on utilise une famaterreur qui est définie par la somme de
deux paramétres. L€ aractérise I'erreur sur la fonction de transétre 2™ caractérise la
somme des longueurs et des largeures des élénoarstitent le filtre.

Pour la premiere application, utilisée dans ce ittegpga fonction objective est définie comme

suit :
F=y* Y Er+@1-y)*Y W+L), (v.2)
i=1 i=1

y : est le coefficient de pondération inconnu seénée 0.1 et 1.

Cette erreur est définie dans I'espace de travatldd, comme suit :
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Erm=y*Er+(1-y)*Sumwl ;

La fonction d’évaluation est composée par deuxtfons qui sont :

- La fonction erreur (Er) qui est la somme deswgesur la plage de fréquence. Elle est
calculée aprés I'évaluation de la fonction de tremgS:)

Pour le calcul de S dans I'espace de travail Matlab, on utilise I'mstion suivante :
s21=newfilter(Z0,Zteta,fe,npop);

«newfilter» est le sous-programme utilisé pour calculer & fonction des impédances
caractéristiques et des longueurs électriques idassl de transmission qui constituent le
filtre. Pour le calcul de Er (erreur) dans I'espdeetravail Matlab, on utilise les instructions
suivantes :

d=size(s21);

sss=s21+[-1*ones(101,d(2));zeros(200,d(2))];

Er=sum(abs(s21))’;

Dans chaque point de la fréquence on calcul I'enpeu rapport au filtre idéal.

La fonction somme des longueurs et des largesuad ) a pour but de fixer la valeyrafin

de trouver un filtre miniaturisé. Elle est définilans I'espace Matlab, comme suit :
Sumwl=sum(wl,2);

Dans les sections suivantes, nous étudions I'dffda fonction erreur et du dimensionnement
pour trouver le coefficienty qui donne le filtre optimal. Ici, le caractere pfmnalité
caractérise des dimensions inferieures et des mpeaiftces au moins égale a celles du filtre
classique.

IV.3.1.5. Opérateur de sélection

L’'opérateur de sélection est le plus important pesrchromosomes puisqu'’il décide quels
seront les chromosomes qui vont poursuivre le psace d’optimisation et ceux qui vont
mourir. Dans notre cas, nous avons utilisé la s#ékecle loterie biaisée. Avec cette méthode,
chaque chromosome a une probabilité d'étre séleudidiée a sa valeur de la fonction
objective. Aprées I'évaluation des chromosomes, électionne la moitié qui présente les
meilleurs résultats. Dans I'espace de travail Mattette sélection est donnée comme suit :
nparents=npop/2;

[Erm, ind]=sort(Erm);

wl=wl((ind(1:natsel)),:);

La nouvelle population contient les meilleurs chosmmes de la population précédente, soit

npop/2.
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IV.3.1.6. Opérateur de croisement

L’'opérateur de croisement permet de créer de naxveAromosomes sans introduire de
nouvelles caractéristiques génétiques dans la Heypapulation.

La probabilité de croisement utilisé, dans ce titagat de 50%.

L'opérateur génere deux descendants pour chaque dewwmosomes sélectionnés. On
génere des vecteurs nommés ici masafie de les multiplier par les chromosomes
sélectionnés pour créer une population contenambitié des chromosomes parents. Ceci est
donné comme suit :

Masque_1=[10101 O]
Masque_2=not(masque 1);

M=npop-nparents ; (nombre des chromosomes descendan ts)
for k=1:2:M
wl(natsel+k,:)= masque 1.*wl(k,:)+ masque 2.*wl (k+1,);
wl(natsel+k+1,:)= masque 2.*wl(k,:)+ masque 1.* wli(k+1,:);
end

IV.3.1.7. Opérateur de mutation

Les opérateurs de sélection et de croisement odotsent pas des nouvelles caractéristiques
génétiques. Par conséquent, pour atteindre dessaoxpoints dans I'espace de recherche,
I’AG utilise I'opérateur de mutation. Ce dernier difte, d'une maniére aléatoire, les valeurs
des genes selon une probabilité prédéterminée. ,Dbimdroduit la diversité et reflete les
caractéristiques qui ne sont pas présentes dapgplalation actuelle, et évite de ce fait la
convergence prématurée. La stratégie de mutatibséutlans notre cas est l'initialisation de
guelques genes dans la population. Elle est doror@ene suit :

mutrate=0.15;

nvar=4;(nombre des variables wlwc Il Ic)

Nmut=ceil(mutrate*((npop-el)*nvar));

iI1=1:nvar:nvar*(npop-el);

i2=2:nvar:nvar*(npop-el);

i3=3:nvar:nvar*(npop-el);

i4=4:nvar:nvar*(npop-el);

gl=ismember(Mnpop,il);

g2=ismember(Mnpop,i2);

g3=ismember(Mnpop,i3);

g4=ismember(Mnpop,i4);

ind1=find(gl == 1);

elwl(Mnpop(ind1))=0.01*round((al+(a2-al)*rand)*100)

68



Chapitre IV : Miniaturisation des filtres micro-rub an par les algorithmes d’intelligence artificielle

ind2=find(g2 == 1);
elwl(Mnpop(ind2))=0.01*round((c1+(c2-c1)*rand)*100)
ind3=find(g3 == 1);
elwl(Mnpop(ind3))=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand)*100)
ind4=find(g4 == 1);
elwl(Mnpop(ind4))=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand)*100)
elwl=elwl’;

wl(el+1:npop,:)=[elwl(;,1:2) elwl(;,1) elwl(;,3:4)elwl(:,3)];

La probabilité de mutation est égale a 15%.

La figure 1V.2 présente I'organigramme de I'applioa de I'algorithme génétique au

probleme de la miniaturisation de filtre passe-bas.

W¢1=[0.1; 8] ;W1=[0.1; 4] ;
lc1=[2; 18] ;11=[2 ; 18] ;

Max générations=500,
Nombre de chromosomes =60

Définition des parametres du
programme

Initialisation de la population

gén=gén+1 Calcul de g, de tous les filtres, et puis
Evaluation { test de $, par la fonction d’évaluation
( Sélection par la méthode de loterie
Sélection L
biaisée
Croisement l { Croisement uniforme
La mutation utilisée est de changer
Mutation \ quelques longueurs et largueurs
Si génération=maximum des

générations, Fin de boucle.
Si non, retourner a I'étape de sélec

Critére d’arrét
vérifié

Oui

Présentation du meilleur filtre et ses
dimensions

Figure IV.2. Organigramme de I'application de I'AG a lanfaturisation du filtre passe-bas
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IVV.3.2. Miniaturisation d’un filtre passe-bas d’'ordre trois par PSO
Pour 'adaptation de l'algorithme®3&u probleme de miniaturisation du filtre passe

bas, nous avons utilisé les étapes données dans seit.

IV.3.2.1. Représentation de la particule

Dans la PSO chaque particule est caractériséeapasition.

La particule est un vecteur de longueur 2*N (N leshombre des éléments constituant le
filtre).

La particule est représentée par :

wh=[w, we W It e I ]

Le but est de trouver la meilleure particule qunitne des dimensions réduites et une fonction
de transfert a faible ondulations sur la plagefdiEguences allant de 0 a 3Ghz avec un pas de
0.01Ghz (301 points de fréequences).

IV.3.2.2. Espace de recherche

La définition de I'espace de recherche est unrerit@portant pour I'application de la PSO.
Nous avons utilisé le méme espace de recherchapigi¢ation précédente, soit :

Wimin=0.1 mm; Wy max 4 mm,

Wemi 0.1mMm 5 Wmae 8mm ;

lLminm= 2 MM [ ma= 18 mm;

lemire2 mm;  lemaxe= 18 mm;

L’espace de recherche regroupe plus de 788saluition possible.

IV.3.2.3. Population initiale

La population dans la PSO est caractérisée pavdaign et la vitesse. Pour I'instant t=0, on
prend les vitesses des particules a la valeur @@reet les positions des particules sont
réparties sur I'espace de recherche d’'une maniéatoire.

La génération de la population initiale est efféetusous Matlab, comme suit :
w1=0.01*round((al+(a2-al)*rand(N,1))*100);
12=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(N,1))*100);
w2=0.01*round((c1+(c2-c1)*rand(N,1))*100);
12=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(N,1))*100);

wi=[wl w2 wl 11 12 [1];

Quand la taille de la population est grande, lababilité de trouver la meilleure solution

augmente. Malheureusement, 'augmentation de céorenmecessite une grande mémoire du
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CPU. La taille de la population initiale est li@er@ombre des itérations. Les deux ont presque
le méme objectif qui consiste en la diversificattEnl’espace de recherche.

IV.3.2.4. Fonction objective

L’évaluation des particules se fait par la fonctmivjective. Cette derniére est définie par la
somme des erreurs sur la fonction de transfere &laussi une relation avec la somme des
longueurs et largeurs des éléments constituaritrie f

Pour la deuxieme application, que nous allons ptésedans ce chapitre, cette fonction

objective est définie par :
F=y*Y Er+@-y*> W+L), (IV.2)
B i=1

y : un coefficient de pondération inconnu situé et et 1.

IV.3.2.5. Pbest des particules

Dans I'algorithme PSO, il y a une mémaoire utilip@air toutes les particules afin de garder la
meilleure position dans les différents parcours.appellePbest la meilleure position entre
deux itérations successives pour chaque particule.

Le Pbest influe sur la trajectoire de la particpbr un facture de pondération C1l. Sous

Matlab, elle est donnée par:

for i=1:N
if Erm(i) <= Erm_ancien(i) ;
wl_p(i,:)=wl(i,:);
end
end

IV.3.2.6. Gbest des particules
A chaque itération, il y a uBbestqui caractérise la particule qui a la meilleursifppon dans
'ensemble de la population. Ce dernier point iaffwr toutes les particules par un coefficient

de pondération C2. Sous Matlab, elle est donnée par

if min(Erm)<min(Erm_ancien)
wl_g=wl_g_new;

else
wl(ind,:)=wl_g;
Erm(ind)=Erm_ancien(indm);

End
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IV.3.2.7.Voisinage

Le voisinage défini dans cette application est ¢tésimage social ou virtuel. Toutes les
particules sont voisines les unes par rapport atnes D’une autre maniére, on considére que
la population se comporte comme un essaim unique.

IV.3.2.8. Déplacements des particules

D’une itération a l'autre, les particules changenirs positions par la mise a jour de la
position et la mise a jour de la vitesse.

Sous Matlab, la mise a jour de la vitesse est dmgonénme suit :
delta_wl=W*delta_wl_ancien+cl11*rand*(wl_p-
wl_ancien)+c22*rand*(ones(N,1)*wl_g-wl_ancien);

Sous Matlab, la mise a jour de la position est éertomme suit :

w =wl _anci en+delta W ;

IV.3.2.9. Contréle de dépassement

Contrairement aux AGs, dans la PSO il existe leréten de dépassement des positions de
particules causé par les opérations altimétrigues @éhuations et des mises a jour de la
position et de vitesse. Afin d’éviter le débordemda I'espace de recherche, nous avons
effectué une initialisation des particules ayart pesitions situées hors espace de recherche.

Sous Matlab, elle est donnée comme suit :

for j=1:N
while (wl(j,1)< al [|wlI(j,1) > a2);
wl(j,1)=0.01*round((al+(a2-al)*rand(1))*100 );
wil(j,3)=wl(j,1);
end
while (wl(j,2)< b1 || wl(j,2) > b2);
wil(j,2)=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(1))*100 );
end
while (wl(j,4)< c1 || wi(j,4) > c2);
wl(j,4)=0.01*round((c1+(c2-c1)*rand(1))*100 );
wil(j,6)=wl(j,4);
end
while (wl(j,5)< d1 || wli(j,5) > d2);
wl(j,5)=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(1))*100 );
end
end

Dans notre contribution, le probléeme de miniatdiigaest caractérisé par deux facteurs. Le
premier est la fonction de transfert et le secatdeedimensionnement du filtre (longueur et
largeur). Pour cela, nous avons cherché la relatidre ces facteurs et qui donne le meilleur
résultat. L’organigramme de la figure IV.3 préselet® étapes de I'application de la PSO au

probléme de miniaturisation du filtre passe-bas.
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Définition des parameétres
(I'espace de recherche, itératio
max....

W,=[0.1; 8] ;W1=[0.1; 4] ;
le=[2; 18] ;1.1=[2 ; 18] ;
[tération maximale=500,

Nombre des particules =60

Initialisation de la

population
Iter=iter+1 Calcul de S, de tous les filtres, et
> Evaluation puis évaluation de,gpar la
| fonction d’évaluation
Sélection de Pet R ( Sélection de Pg : le meilleur filtre dans la
population et Pbest : la meilleure

_— position pour chaque particule entre

Mise a jour de toutes leg < deux itérations successives
particule:

Pour la mise a jour en utilise les
éguations de mouvement afin d’obtenir
\ les nouvelles positions

Non

Critere d’arrét
vérifié

Si itération=maximum des itérations
< Fin de boucle.
Si non retourner a I'étape d’évaluation

.

{Présentation du meilleur filtre et leur
dimension

Figure IV.3. Organigramme de I'application de la PSO anaiaturisation du filtre passe-bas

IV.4. Miniaturisation d’un filtre passe-bas d’ordre cing par 'AG et par la
méthode PSO

La troisieme et la quatriemeontributions, présentées dans ce chapitre, caisané la

miniaturisation du filtre passe-bas d’ordre cinjjrfontré dans figure IV.4.

Weo Wes

Figure IV.4. Filtre passe-bas d'ordre cing a saut d'impéda
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Les caractéristiques du filtre a miniaturiser :

v La fréquence de coupure est : fc= 0.862GHz ;

v" Le maximum des ondulations dans la bande passsinte d dB ;

v' L'impédance caractéristique est : Zo = 50 Ohm ;

v La constante diélectrique est 4.8;

v' La hauteur du substrat est : h =1.524 mm.
Pour la détermination de I'espace de recherches agans synthétiseé le filtre par la méthode
de Tchebychev afin trouver le filtre normalisé. &t nous avons transformé les éléments
localisés du filtre normalisé en éléments distrib(ttoncons des lignes micro-ruban). A ce
point, on peut déterminer les limites de I'espaeaeatherche grace aux dimensions du filtre
transformé en éléments distribués.

La figure IV.5représente le filtre passe-bas synthétisé par thadé de Tchebychev.

Unité :mm

Figure IV.5. Dimensionnement du filtre passe-bashstisé par la méthode de Tchebychev

IV.4. 1.Miniaturisation du filtre passe-bas d’ordre cing par les AGs

L’adaptation de I'algorithme génétique au probléeaminiaturisation du filtre, présenté dans

la figure IV.5, est résumée par les points donmds @e qui suit.

IV.4.1.1. Représentation des chromosomes

Le chromosome est un vecteur de longueur 2*N ogtNladre du filtre.

Le chromosome est représenté par le vecteur :

Whi=[Wc1 W1 Wez W Wer ler I ez lia lex ]

L'objective étant de trouver des dimensions réduig¢ une fonction erreur minimale en
comparaison avec le filtre classique dans la ptigééquence allant de 0 a 2 GHz (avec un
pas de 0.01GHz, nous avons 201 points de fréquences
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IV.4.1.2. Espace de recherche

Dans le troisieme exemple, I'espace de recherdhgééiai comme suit :
Weimir= 0.5 mm ; Wimac 1 mm ;

Wi min=6 mm; Wi max= 9 mm;

Weomirs 0.5 MM, Womaxe 1 mm;

lc1imir=10 mm; [cimac 12 mm;
lLmir= 10 mm [Lmax= 13 mm;
lcomir=20 mm; [comac 25 mm;

L’espace de recherche contient plus de 2%*§6lutions possibles.

IV.4.1.3. Population initiale
Sous Matlab, la population initiale est généréeroemuit :

w1=0.01*round((al+(a2-al)*rand(npop,1))*100);
11=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(npop,1))*100);
w2=0.01*round((c1+(c2-cl)*rand(npop,1))*100);
12=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(npop,1))*100);
w3=0.01*round((el+(e2-el)*rand(npop,1))*100);
13=0.01*round((f1+(f2-f1)*rand(npop,1))*100);
wi=[wl w2 w3 w2 wl 11121312 11];

IV.4.1.4. Fonction objective

La fonction objective est définie par la somme @esurs sur la fonction de transfert.
Similairement au premier filtre, elle est définigsai par la somme des longueurs et largeurs
des éléments qui constituent le filtre. Ici, orlisgi la méme formule présentée auparavant a

I'exception d’un changement dans le gabarit dufilt

IV.4.1.5. Opérateur desélection

La sélection utilisée, dans ce deuxiéme exemplelaesélection de loterie biaisée. Aprés
I'évaluation des chromosomes par la fonction objecton sélectionne la moitié des
chromosomes qui présentent les meilleurs résuliag¢s.plus, nous employons méme

formule utilisée pour le premier exemple.

IV.4.1.6. Opérateur de croisement
La probabilité de croisement utilisé dans cet eXxengst de 50%. Dans cet exemple les
chromosomes ont 10 variables. Donc, pour fairertesement on change uniguement les

masques. Sous Matlab, cette opération est donmémesuit :
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masquel=[1010101010]j
masque2=not(masque 1);

IV.4.1.7. Opérateur de mutation
Nous avons choisi la probabilité de mutation de 15%
La stratégie de mutation utilisée dans ce cas’iedialisation de quelques génes dans la

population. Son code Matlab est donné comme suit :

mutrate=0.15;

nvar=6;(nombre des variables wl wc Il Ic)
Nmut=ceil(mutrate*((npop-el)*nvar));

elwll=wl(el+1:npop,1:3);

elwl2=wl(el+1:npop,6:8);

elwl=([elwlI1 elwl2])";

Mnpop=ceil((npop-el)*nvar*rand(1,Nmut));

I1=1:nvar:nvar*(npop-el);

i2=2:nvar:nvar*(npop-el);

i3=3:nvar:nvar*(npop-el);

I4=4:nvar:nvar*(npop-el);

gl=ismember(Mnpop,il);

g2=ismember(Mnpop,i2);

g3=ismember(Mnpop,i3);

g4=ismember(Mnpop,i4);

ind1=find(gl == 1);
elwl(Mnpop(ind1))=0.01*round((al+(a2-al)*rand)*100) ;
ind2=find(g2 == 1);
elwl(Mnpop(ind2))=0.01*round((c1+(c2-c1)*rand)*100) ;
ind3=find(g3 == 1);
elwl(Mnpop(ind3))=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand)*100) ;
ind4=find(g4 == 1);
elwl(Mnpop(ind4))=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand)*100) ;
elwl=elwl’;

wl(el+1:npop,:)=[elwl(:,1:3) elwl(:,2) elwl(:,1) el wl(:,4:6)
elwl(:,5) elwl(:,4)];

IV.4.2. Miniaturisation d’un filtre passe-bas d’ordre cingq par PSO

Pour 'adaptation de l'algorithme®3&u probleme de miniaturisation du filtre passe

bas d’ordre cing (05), nous avons utilisé les mitisuivantes :
IV.4.2.1. Représentation de la particule

Dans la PSO, chaque particule est caractérisésapposition. La particule est un vecteur de

longueur 2*N ou N est le nombre des éléments qustitnent le filtre (N=5 dans ce cas).

76



Chapitre IV : Miniaturisation des filtres micro-rub an par les algorithmes d’intelligence artificielle

La particule est représentée par le vecteur suivant

wh=[we1 W1 Wez W1 Wer ler lr lez lia leq]

Le but est de trouver la meilleure particule qéigante des dimensions réduites en plus d’'une
fonction de transfert ayant de faibles ondulatisos la plage des fréequences allant de 0 a

2GHz (Avec un pas de 0.01GHz, nous avons 201 pdnfsdquences).

IV.4.2.2. Espace de recherche

Nous avons utilisé le méme espace de recherchapditation précédente, soit :
Weimi= 0.5 MM Wimac 1 mm;

WLmin=6 mm; Wimax= 9 mm;

Weamir= 0.5 MM 5 Womac 1 mm;

lcimir=10 mm; [cimac 12 mm;
lLmin= 10 mm [Lmax= 13 mm;
lcomir=20 mm; lcomac 25 mm;

L’espace de recherche contient plus de 2%*&6lutions possibles.

IV.4.2.3. Population initiale

La population initiale est générée, sous Matlamme suit :

w1=0.01*round((al+(a2-al)*rand(N,1))*100);
12=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(N,1))*100);
w2=0.01*round((c1+(c2-cl)*rand(N,1))*100);
12=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(N,1))*100);
w3=0.01*round((el+(e2-el)*rand(N,1))*100);
13=0.01*round((f1+(f2-f1)*rand(N,1))*100);
wi=[wl w2 w3 w2 wl 11121312 11];

IV.4.2.4. Fonction objective

Ici, la fonction d’objective est la méme utiliséend I'application précédente.

IV.4.2.5. Pbest et Gbest des particules

Rappelons qu@bestest la meilleure position entre deux itérationscessives pour chaque
particule. De plusGbest caractérise la particule qui a la meilleure positdans I'ensemble
de la population. Pour cet exemple, ces deux pdramgont similaires a ceux utilisés dans le
deuxieme exemple.

IV.4.2.6. Voisinage

La méme technique de voisinage, définie dans laidme application, est utilisée ici dans ce

2*M™exemple.
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IV.4.2.7. Déplacement des particules
Pour le déplacement des patrticules, on utiliserésies formules de la deuxiéme application
avec un changement de la constitution des paric@&st-a-dire 10 variables au lieu de 6.
Ici, la fonction d’objective change aussi.
IV.4.2.8. Contréle de dépassement
Les formules qui contrélent le dépassement et gsitipnnent les particules dans I'espace de
recherche sont écrites, sous Matlab, comme suit :
for j=1:N
while (wl(j,1)< al ||wl(j,1) > a2);
wil(j,1)=0.01*round((al+(a2-al)*rand(1))*100 );
wi(j,5)=wl(,1);
end
while (wl(j,2)< c1 || wi(j,2) > c2);
wl(j,2)=0.01*round((c1+(c2-c1)*rand(1))*100 );
wi(j,4)=wil(j,2);
end
while (wl(j,3)< el || wli(j,3) > e2);
wil(j,3)=0.01*round((el+(e2-el)*rand(1))*100 );
end
while (wl(j,6)< b1l || wli(j,6) > b2);
wil(j,6)=0.01*round((b1+(b2-b1)*rand(1))*100 );
wi(j,10)=wl(j,6);
end

while (wl(j,7)< d1 || wi(j,7) > d2);
wil(j,7)=0.01*round((d1+(d2-d1)*rand(1))*100 );
wil(j,9)=wil(j,7);

end

while (wl(j,8)< f1 || wl(j,8) > f2);
wl(j,8)=0.01*round((f1+(f2-f1)*rand(1))*100 );

end

end

IV.5. Résultats et discussion

Dans ce qui suit, les résultats de simulation deil@aturisation des différents filtres
sont montrés et interprétés.

IV.5.1 Filtre passe-bas d'ordre trois (03)

IV.5.1.1 Effet des fonctions erreurs et des dimer@ms sur la fonction objective
Les figures IV.6 et IV.7 représantel'effet des fonctions erreurs et
dimensionnement du filtre sur la fonction objectpaur les deux applications AG et PSO

respectivement.
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Figure IV.7. Effet des fonctions erreurs dimensionnerdarftltre sur la fonction objective —
Méthode PSO.
Cette £" étude nous a permis de fixer le coefficient dedgoationy qui donne le meilleur
résultat. Ceci se traduit par la recherche d’urefihyant une fonction de transfert similaire le
mieux au filtre de Butterworth original et posséddes dimensions réduites.
Nous remarquons, d'apres les figures IV.6 et I\gide la valeur y=0.3 donne le meilleur
résultat pour un filtre passe-bas. En effet, pauicas la fonction de transfert a une erreur

minimale en comparaison avec celle de la fonctientrdnsfert du filtre de Butterworth
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original. De plus, les dimensionnements du filtpéirisé sont inferieures par rapport au filtre

de Butterworth original.

IV.5.1.2 Effet des générations (itérations) sur léonction objective

Les figures IV.8 et IV.9 représentent I'effet dunmare des générations et itérations sur la

fonction objective pour les AGs et pour la méthB&oO.
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Figure IV.9. Convergence vers I'optimum - Les AGs
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Figure IV.9. Convergence vers I'optimum - Metho&OP

Nous remarquons, dans la figure IVidie les AGs convergent vers la meilleure solution a

partir de la génération 74. La fonction d’évaluatee stabilise, ensuite, sur la valeur 37.51.

Dans la figure IV.9, la fonction d'évaluation, pola méthode PSO, converge vers la

meilleure solution a partir de l'itération 113. &He stabilise ensuite sur la valeur 37.52. Cette
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valeur est trés proche a celle obtenue par les Agdifférence entre les deux méthodes
d’optimisation réside dans la vitesse de convergenc

Dans notre application, nous avons fixer le nondwegénération et itérations sur la valeur
200.

IV.5.1.3 Performance du filtre passe-bas d’ordre tois concu.

La figure IV.10présente les coefficients de transmissions et flexigns obtenus par la
méthode de Butterworth, par les AGs et par la ndgHRSO.

Butterworth

AG
PSO

v v v T v T v T v
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

Fréquence (GHz)

Figure 1V.10. Ccoefficients de transmission et éftexions du filtre passe-bas d’ordre trois concgu.
Les performances de la fonction de transfert diltrefmicro-ruban caractérisent I'un des
points les plus importants dans le choix de ceideriNous remarquons, d'apres la figure
IV.10, que les coefficients de transmission et é#fexions des trois méthodes sont tres
proches les uns par rapport aux autres. En pluesligualités, les filtres congus par les AGs
et par la méthode PSO présentent des tailles eideit comparaison avec les dimensions du
filtre de Butterworth.

IV.5.1.4 Dimensionnement des filtres passe-bas dure trois

Les dimensions des filtres obtenus par les AGs,|panéthode PSO et par la méthode de

Butterworth, sont illustrées dans le tableau IV.1 .
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Dimensions du Méthode de

Les AGs Méthode PSO
filtre Butterworth

L (mm) W(mm) | L (mm) W(mm) |L(mm) |W(mm)

L1 9.81 0.2 7.65 0.1 6.51 0.1
C1l 7.11 4 5.31 8.81 6.91 6.55
L2 9.81 0.2 7.65 0.1 6.51 0.1
Y des longueurs
& Max des 26.73 4 20.61 8.81 19.93 6.55
largeurs
Réduction en % / / 22.89% -120% 25.43%  -63.75%

Tableau IV.1. Les dimensions des filtres passedlmdre trois congus par les différentes méthodes.
La figure V.11 présente le dimensionnement durdfilsynthétisé par la méthode de

Butterworth, par les AGs et par la méthode PSO.

Unité: mm
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\4 0.1¢ ¢ 0.1¢y
10.31 | B 1031
h 9.22 "
@
8.81 y
11y 0.1y v 01
< » ¢ —p
7.6t 7.65
5.31 >
(b)
6.5t y
11y 01y 01y
«—» «—»
6.51 6.51
T 6.9 4

(€)
Figure IV.11. Dimensionnement des filtres passeftapméthode de Butterworth, (b) AG, (c) PSO

D’apres le Tableau IV.1. et la figure IV.11, on @mgue que le filtre passe-bas congu par la
méthode de Butterworth a une erreur égale a 6&&dongueur est de 26.73 mm. Le filtre
concu par l'algorithme génétique a une erreur €galb.86 et une longueur égale a 20.61
mm. Le filtre congu par la méthode PSO a une erggate a 62.80 et une longueur égale a
19.94 mm. A partir de ces résultats, on peut dire lgs AGs ont réduit la longueur du filtre
de 21% avec une erreur faible par rapport a la odétButterworth. On observe aussi la

méthode PSO a réduit la longueur du filtre de 26.g¢ar rapport au filtre synthétisé par la
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méthode de Butterworth en gardant presque la mémeere Ces résultats démontrent que
I'utilisation des deux algorithmes, pour la miniaation des filtres passe-bas micro-ruban,
est tres évidente.

IV.5.2. Filtre passe bas d'ordre cing (05)

IV.5.2.1. Effet des fonctions erreurs et des dimensions sua fonction objective

L’étude de l'effet des fonctions ereuet du dimensionnement sur la fonction
objective, pour le filtre passe-bas d’ordre cinq@o par les deux algorithmes (AG et PSO)
sont représentés sur les figures IV.12 et IV.1peetsvement. Cette étude a pour but de
trouver la relation entre ces deux fonctions agngarantir I'obtention d’un filtre passe-bas

d’ordre cing miniaturisé.
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Figure IV.12 . Effet des fonctions erreurs et desethsions sur la fonction objective — Les AGs
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Figure 1V.13. Effet des fonctions erreurs et diesethsions sur la fonction objective — Méthode PSO
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Dans les figures 1V.12 et IV.13, on remarque quedkeur y=0.7 donne le meilleur résultat
pour un filtre passe-bas d’ordre cing (5). En effetvaleur de la fonction erreur pour le filtre
optimisé est petite en comparaison avec celle lthe fle Tchebychev original. De plus, les
dimensions du filtre optimisé sont petites par map@ celles du filtre de Tchebychev
d’origine.

IV.5.2.2. Effet des générations (itérations) sur léonction objective

Les figures 1V.14 et 1V.15 représentent I'effet dombre des générations (itérations) sur la
fonction objective.
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Figure IV.14. Convergence de l'algorithme vers tiopum (AG)
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Figure IV.15. Convergence de l'algorithme vers tiopum (PSO)
Nous remarquons, d’apreés la figure IV.tdieles AGs convergent vers la meilleure solution
a partir de la génération 43. lls se stabilisasiuga a la valeur 46.53. Dans la figure IV.15,
on observe que la méthode PSO converge vers lgeareilsolution a partir de I'itération 107
en se stabilisant sur la valeur 46.23. Ces résuitatis ont permis de fixer le nombre des
générations sur la valeur 100 et le nombre deatitérs sur la valeur 200 pour les AGs et la
méthode PSO respectivement.
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IV.5.2.3. Comparaison des performances des filtrggasse-bas d’ordre cing congus

Afin de valider nos résultats, nous avons effet@uéomparaison des résultats obtenus avec
d’autre travaux de recherche notamment ceux défémence [34]. La figure V.16 représente
les coefficients de transmissions et de réflexianttenus pour les filtres congus,
respectivement, par la méthode de TchebycheW@ss, la méthode PSO et la méthode de J.

Palecek et al de la référence [46].

o 20
= i
1 2) -30 -
k)
- i
D _40 ~ |
g Chebyshev
AG
-50 PSO
-60
. : . ' . , .
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0

Fréequence (GHz)

Figure 1V.16. Comparaison des coefficients de tnaission et de réflexion obtenus par les différents
algorithmes

Nous remarquons que les coefficients de transnms$ss filtres congus, respectivement, par

la méthode de Tchebychev, les AGs et la méthode B&® similaires dans la bande

passante. En revanche, dans la bande coupantkréssdoncus par les AG et par la méthode

PSO présentent des résultats meilleurs que ceudtidude Tchebychev. En comparaison

avec le filtre de J. Palecek et al, on remarquenmqserésultats sont nettement meilleurs ce qui

prouve l'efficacité des méthodes utilisées.

IV.5.2.4. Comparaison des dimensions des filtres pse bas d’ordre cing (05)

congus
Les dimensions des filtres obtenus, respectivenpamtla méthode de Tchebychev, les AGs,
la méthode PSO et la méthode de J. Palecek ehtatesgroupées dans le tableau IV.2. Nous

avons utilisé les résultats de la référence [46if pvalidation de nos résultats.
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Dimensions Méthode de . La méthode de J.
du filtre Tchebychev Les AGs La methode PSO Palecek et al
L (mm) | W(mm) | L (mm) | W(mm) | L (mm) | W(mm) | L (mm) | W(mm)
C1 18.7 14.2 16.09 11.87 14.5F 12.76 8 27.6
L1 21 0.882 16.05 0.1 16.14 0.10 14.8 0.3
C2 18.4 21 14.27 19.99 14.99 21.04 12.5 27.6
L2 21 0.882 16.05 0.1 16.14 0.104 14.8 0.3
C3 18.7 14.2 16.09 11.87 14.574| 12.764 8 27.6
> des
longueurs & | g7 g 21 | 7855| 19.99 76414 21.04 581 27.6
Max des
largeurs
Réduction en / / 19.68%| 4.80%| 21.86% 0% 40.59%31.49%
%

Tableau IV.2. Les dimensions des filtres passallwaidre cing.

La figure IV.17 représente les dimensionnements différents filtres synthétisés par les

guatre différentes méthodes citées précédemment.

J o2t

Figure IV.17. Dimensionnements des filtres passet@Bpméthode de Tchebyshev, (b) les AGs , (c) la
méthode PSO (d)la méthode de J. Palecek[d6al
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D’apres les résultats des figures 1V.16 et IV.1dettableau V.2, on remarque que le filtre
passe-bas congu par la méthode de Tchebychev erteng égale a 17.6% une longueur de
97.8 mm, tandis que le filtre concu par les AGsa erreur egale a 13.97 et une longueur de
78.55 mm. Le filtre concu par la méthode PSO aarmeur €gale a 13.27 et une longueur de
76.4 mm. On remarque, d'aprés ces résultats, endaa performances qui sont meilleures,
une réduction de la longueur des filtres congudgsmaméthodes AGs et PSO de presque 20 %
par rapport au filtre synthétisé par la méthodeTdeebychev. Pour le filtre congu par la
méthode J. Palecek et al, malgré que ce dernianaifongueur de 58.1 mm, il présente une
grande largeur en comparaison avec les autressfilgn effet, par rapport au filtre original, le
filtre de J. Palecek et al présente une augmentdtda largeur de 31.49 %.

IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons préseapglication des AGs et de la méthode PSO a la
miniaturisation des filtres micro-ruban passe-basaat d'impédance. En premier lieu, la
synthese des filtres par une méthode classiquetgiBudrth, Tchebychev, ...etc.) a été
effectuée, et dans une seconde étape, la modetisdti probléme de miniaturisation a été
abordée. Dans ce contexte, on a choisi le chromesmmme filtre et les genes comme les
dimensions de ce filtre pour I'application des AG=ns I'application de la méthode PSO,
nous avons choisi la particule comme filtre et Ilasipon de la particule comme les
dimensions de ce dernier. Les limites de I'espae@edherche, pour ces deux algorithmes,
sont choisis a partir des dimensions du filtre Bgtisé par la méthode classique. De plus, la
fonction d’évaluation que nous avons utilisée eieade la somme des erreurs sur la fonction
de transfert et celle de la somme des dimension8ltdel Les résultats de simulation, en
termes de performances et des tailles, ont morgfécacité de ces deux algorithmes. En
effet, Les AGs ont donné une réduction dans laueng du filtre de 21% pour le filtre
d’ordre trois (03) et une réduction dans la longuu filtre de 20% pour le filtre d’ordre
cing (05). La méthode PSO a son tour a donné uheetién dans la longueur du filtre de 25.4
% pour le filtre d’ordre trois (3), et une réductidans la longueur du filtre de 21.87 % pour
le filtre d’ordre cinqg (05). Les performances déganses fréquentielles des filtres obtenus par
les deux méthodes d’optimisation sont presque aired a celles de la réponse du filtre congu
par les méthodes de Butterworth et de Tchebyches.résultats de la comparaison avec le
filtre concu par la méthode J. Palecek et al omaiéré que, malgré que ce dernier ait une
longueur de 58.1 mm, il présente une grande largeuromparaison avec les autres filtres.

Finalement, on peut dire que [l'utilisation des A®s de la méthode PSO pour la
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miniaturisation des filtres micro-ruban sont évitdeet donnent des résultats remarquables. La
généralisation de cette contribution pour la mumiagation des différents dispositifs micro-

ondes est toujours possible.
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Conclusion générale

L’optimisation et la miniaturisation des filtres enb-onde sont fait 'objet de ce modeste
travail dans cette these de Doctorat. En effetx ddgorithmes de I'intelligence artificielle ontéét
proposés pour optimiser et miniaturiser deux Bltgasse-bas a saut d'impédance, et un filtre

microruban passe-bande a résonateurs couplés atefear

Dans un premier temps, nous avons effectué unenauoh bibliographique exhaustive sur
les différentes technologies et topologies deeefilimicro-ondes. Les méthodes de synthése des
filtres micro-ondes, et le principe de fonctionnetnges algorithmes génétiques et I'optimisation
par essaim de particule,ont été aussi introduit.

Dans un deuxieme temps, nous nous sommes intérességptimisation et la
miniaturisation des filtres micro-ondes a base stesctures microruban. En fait, ces structures
offrent la possibilité d’intégration facile aveslautres dispositifs, et le colt et le volume quits
complétement réduits. C’est dans ce contexte quméer des charges de nos objectifs a été
défini.

Le but consistait donc a développer des méthodascaées pour résoudre les problemes
de l'optimisation des performances, en termes ditattbns dans la bande passante et dans la
bande coupante, et la miniaturisation des filtresronuban. A cet effet, nous avons démontré
I'efficacité et la puissance des algorithmes basgd'intelligence artificielles a assimiler ce gp
de difficultés.

Comme nous l'avons vu dans cette these de Docttaapremiére et la deuxiéme
applications, dans son'lvolet, était basées sur I'amélioration, par leisbides algorithmes
génétiques et la méthode d’optimisation par essrparticules de deux filtres : un filtre passe-
bas a saut d'impédance d’ordre cing (5) et de #aqge de coupure égale & 5.6 GHz et de perte
maximale dans la bande passante égale 3.01 dB,fétre passe-bandea résonateurs couplés en
parallele d’ordre trois (3), de fréquence centégale a 6 GHz,de perte maximale dans la bande

passante égale 0.1 dB et de bande passante fragdtomgale 33%. Les résultats obtenus ont
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démontré que les filtres optimisés présentent ddemess performances en comparaison avec les

filtres traditionnels.

Dans un 2™ volet, la miniaturisation des deux filtres passs-par utilisation des deux
mémes algorithmes a fait I'objet de la troisiémdaetuatrieme applications dans ce travail de
Doctorat. Effectivement, nous avons réalisé la atimisation d’'un filtre passe-bas a saut
d'impédance d’ordre trois (3), de fréquence de coejggale 1 GHz et de perte maximale dans la
bande passante égale 0.1 dB. La quatrieme applicatété consacrée a la miniaturisation d’'un
filtre passe-bas d’ordre cing (5) de fréquence algpuare égale 0.862 GHz et de perte maximale
dans la bande passante égale 1 dB. Les résultdsspitemiere et la deuxieme application ont
montré une amélioration des performances dans Hatibm de transfert de ces filtres par
minimisation des ondulations dans les bandes p@ssncoupante. En effet, le filtre de la
premiére application a présenté une fonction erreur sa fonction de transfert, égale a 72.89
pour les AGs et 74.17 pour la PSO ce qui montreamélioration par rapport au filtre classique
de Butterworth qui présente une fonction erreusque le double (153.41). Pour le filtre passe-
bande, la fonction erreur était respectivement &$ar I'application des AGs et 52.94 par
I'application de la PSO. Ceci a prouveé l'efficacités améliorations des performances des filtres
optimisés par rapport au filtre original synthétis la méthode de Tchebychev qui présente une
fonction erreur égale 85.2.

Les résultats présentés, concernant la miniatiotsates deux filtres passe-bas par les
AGs et par la PSO, ont démontré une réduction denlgueur. En effet, par I'application des
AGs, les filtres miniaturisés ont démontré des cfidas respectives de 21 % et 20 %. La PSO, a
son tour, a donnéune réduction dans la longue@5ae% pour le premier filtre, et de21.87 %
pour le deuxieme filtre. Ces résultats montrenttéiét et I'efficacité de ces deux algorithmes
pour la réduction des longueurs ou des largueuss digpositifs micro-ondes. Une étude
comparative des résultats obtenus avec ceux dénlatarisation du filtre congu par la méthode
J. Palecek et al ont démontré que, malgré querceedeait une longueur de 58.1 mm, il présente

une grande largeur en comparaison avec nos fittremturiseés.

En perspective, nous souhaitons que ces travaukéde nous menent a la réalisation

pratique de toutes nos structures de filtres ques myons proposés. Pour les travaux du prochain

90



Conclusion générale

avenir, nous proposons de généraliser ces méthpoes I'optimisation de tous les autres

dispositifs micro-ondes.
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Annexe A
Les valeurs des €léments de filtre prototype pastas de fonction elliptique

Le tableau A.1 donne quelgues données de concagtles pour les filtres prototype passe-
bas de fonction elliptique

1, Ly dB £ Po) @ & 2y &4 s Ee g6 g7

14493 135698 07427 0709 05412 0.7427
l.a949 188571 08333 0.843% 03252 0.8333
20000 240012 08949 09375 02070 08949
25000 305161 08471 L0173 01205 059471

1.2000 120856 03714 05664 10829 L1194 09244
1.2425 14,1259 04282 06437 028902 1.1445 09289
1.2977 165343 04877 07284 0.7155 11728 09222
13962 203012 05675 08467 05261 12138 0.9245
15000 237378 06282 09401 04073 12471 09352
17090 295343 07094 10638 02730 1.2943  0.9243F
20000 360438 077535 L1765 00796 13347 09352

10500 138785 07081 07663 07357 11276 02014 43312 0.0499
L1000 20,0291 08120 09242 04934 1.2245 03719 21350 02913
l.1494 245451 08726 10084 03845 13097 04991 14450 04302
12000 283031 05144 10652 03163 13820 06013 10833 05297
12500 314911 05448 11060 02654 14415 06829 0827 0.6040
12987 342484 05681 11366 02352 14904 07489 07426 0.6615
14085 395947 L0058 11862 00816 15771 08638 05436 07578
16129 475698 L0451 12416 01244 16843 10031 03540 08692
18182 540215 L0730 12741 00919 17522 1.0903 02550 09367
2000 559117 10876 12932 00732 17939 1.1433 02004 089772

10500 186737 04418 07165 09091 08314 03627 24468 083046 09986
L1000 262370 05763 08880 06128 09730 05906 13567 09431 L0138
L1580 324132 06549 10036 04597 L0923 07731 09284 10406 10214
1.2503 399773 07422 1.118% 03313 12276 09746  ODe2ed 11413 10273
1.2024 434113 07751 L1631 02870 1.2832 1.0365 05315 L180e  1.0293
1.2955 489251 08289 1.2243 022%4 13634 1173 04148 12366 10516
1.5962 584199 08821 13085 01565 14792 13421 02757 13148  1.0342
17032 627525 02115 13383 0.1321 15216 14036 02310 13429 10350
1.7927 660190 05258 13583 00162 15505 14455 02022 13619 10355
18915 693063 05316 13765 01019 L3771 14837 01767 13794 10358

10500 305062 02194 10766 03422 10962 04052 22085 08434 05034 22085 04110
L.100n 393517 09882 11673 02437 12774 05972 13568 10403  0.6TBE 13568 05828
1.1494 456916 10252 12157 00940 15811 09939 05Ble 12382 05243 05816 04369
12500 554327 L0683 12724 00382 L7059 11240 04095 14104 07127 04093 0O6l6d
1. 2987 592932 L0818 12902 00211 L7478 1.1805 03578 14738 07804 03578 06759
| 4085 667795 L1024 1.318% 00940 L8177 12583 02770 15856 QE9B3 02770 09755
15000 JF20183 L1139 13355 00786 17569 11517 ©37le 16383 L1250 03716 059559
16129 779449 11272 13506 00647  1E985 13485 00903 17235 10417 01903 08913
La949 817567 L1326 L3590 00570 19206 13734 00675 L7628 LOS23 01675 09231
18182 869778 L1411 13690 00479 19472 14033 00408 L3107 L1316 01408 09616

TABLEAU A.1 :Les valeurs des éléments de filtre pototype passe-bas de fonction elliptique
(% = gv1= 1.0,0.= 1, Ly, = 0.1 dB)
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Annexe B
Les lignes micro-ruban couplées

Les lignes micro-ruban couplées, sont largemaliségs dans I'implémentation des
filtres micro-ruban. la figure B1 montre la sectitnansversale d'une lignes micro-ruban
couplées, tels que les deux lignes micro-rubaradgeurW sont couplées par une espa&te
Cette structure de ligne couplée support deux modesi TEM : le mode pair et le mode

impair. Comme montrer dans la figure B2.

Pour une excitation de mode pair, les deux ligiesnicro-ruban ont les mémes
potentiels de tension ou portent les mémes sigmss ctharges, qui résultent d’'un mur

magnétique dans le plan de symétrie, comme indiqué figure B2(a).

Dans le cas ou le mode impair est excité, les digumes de micro-ruban ont les
potentiels de tension opposés ou portent les sigeecharges opposés, de sorte que le plane

de symétrie soit un mur électrique, comme indiquéafigure B2(b).

Généralement ces deux modes seront excités en némes. Cependant, ils
propagent avec différentes vitesses de phase paiié® ne sont pas des modes TEM purs,
ceci signifie qu'ils présentent différentes contdardiélectriquesPar conséquent, les lignes
microruban couplées sont caractérisées par lesdiamgés caractéristiques et les constantes
diélectriques effectives pour les deux modes .

w S w

g h

Fig.B1. Section transversale d’une ligne microrubarcouplée

Mur magnétique . Mur électrique

(a) (b)

Fig.B2. Modes Quasi-TEM d'une ligne microruban coufee (a) mode pair , (b) mode impair
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Les équations suivantes incluent I'effet de I'épais :
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Le calcul de la largeur W et I'espacement S des hgs micro-ruban couplées

Nous avons utilisé les équations des lignes coaptéer tracer les courbes Wéh et Sh en

fonction des impédances paires et les impédanqgeairies. A partir des ces courbes, on peut

extraire les valeurs dé/ et S pour chaque couple d’impédancese«Zy,). Les courbes sont
tracées pous=2.5.
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Résumé

Les filtres micro-ondes sont des circuits électroniques, qui se basent sur le couplage
entre plusieurs cellules résonantes en formant finalement un certain gabarit en termes de pertes
de transmission et de réflexion. Ils sont utilisés pour séparer ou combiner les différentes
fréquences. L une des technologies la plus utilisée dans les filtres micro-ondes, est la technologie
microruban puisqu’elle facilite leurs intégrations dans d’autres dispositifs avec comme
conséquence un codt réduit. Malheureusement, les méthodes de conception classiques ne
permettent pas d’aboutir a ces exigences.

Dans ce contexte, nous présentons dans cette thése I'application de deux algorithmes issus
de l’intelligence artificielle, a la synthese et la miniaturisation des filtres microruban. En effet,
apres une étude théorique sur les technologies des filtres micro-ondes, la structure microruban et
les techniques de conception des filtres microruban, nous proposons 1’application de ces
techniques notamment les algorithmes génétiques et I’optimisation par essaim particulaire a la
synthese et la miniaturisation des filtres microruban. Deux filtres microruban ont été synthétisés
par ces deux algorithmes a savoir : un filtre passe-bas d'ordre trois a saut d’impédance et un filtre
passe-bande d'ordre trois a des résonateurs couplés en paralleles. De plus, deux filtres
microruban passe-bas d’ordres respectivement trois et cing ont été miniaturisé par ces deux
mémes algorithmes sur une topologie a saut d’impédance.

Les résultats obtenus ont démontré que les filtres congus par les deux procédures
développées sont plus performants que les filtres synthétisés par les méthodes classique et ce
selon les deux cotes performance et taille. Les filtres passe-bas et passe-bande congus par nos
procédures ont été validés par une comparaison avec d’autres qui sont issus de la littérature
scientifique et ont prouvés leur efficacite.

Mots clés

Filtres micro-ondes, microruban, intelligence artificielle, algorithme génétique, optimisation
par essaim particulaire, saut d’impédance, résonateurs couplés en paralléles.

Abstract

Microwave filters are electronic circuits, based on the coupling between several
resonators that eventually form a certain template in terms of transmission and reflection losses.
They are used to separate or combine different frequencies. One of the most technologies, used
in microwave filters, is microstrip technology. In fact, the latter one is easy to integrate and
implement with the other devices as well as it presents a very low cost.

In this context, we present, in this thesis, the application of two artificial intelligence
algorithms to the synthesis and miniaturization of microstrip filters. In fact, after a theoretical
study on microwave filter technologies, microstrip structures and microstrip filter design
techniques, we applied both genetic algorithm and particle swarm optimization to the synthesis
and miniaturization of different microstrip filters. For this purpose, two microstrip filters were
synthesized by the aforementioned algorithms. The first one is a third-order stepped impedance
low-pass filter and the other is a third-order band-pass filter with parallel-coupled resonators. For
the miniaturization processes, two stepped impedance low-pass microstrip filters of different
orders were also optimized by these same algorithms. The simulation results, based on Matlab
tool, have demonstrated that the optimized designed filters, are more efficient than the
conventional ones. Besides, a comparative study with one method, existing in scientific
literature, have shown that the proposed optimized filters present better performances compared
to that obtained with the latter method.

Keywords

Microwave filters, microstrip filters, artificial intelligence, genetic algorithm, particle swarm
optimization, stepped impedance, parallel coupled resonators.
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