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RESUME

Ce mémoire porte sur un systeme de détection d’arrivée d'un faisceau par rapport
a un réseau d’antennes disposées sur deux axes, X et Y, et & 'aide de réseaux de
neurones de type MLP (ou “Multi Layer Perceptron”) dans un cone d’ouverture
90°. Ils permettent d’estimer deux angles référés par rapport & X et Y, 6, et 0,
respectivement, et de donner sans ambiguité la direction d’arrivée (ou DOA en
anglais) du signal dans un espace & trois dimensions. Ce systeme est également
robuste au bruit comme 'avaient montré Michael Coudyser et Nelson Fonseca.
Une possible application de ce systeme de DOA serait la poursuite automobile.
Or, dans ce cas, la route génere une réflexion parasite qui va perturber la qua-
lité de la mesure. La premiére étape du travail a donc consisté & modéliser sim-
plement mais néanmoins efficacement, une réflexion parasite, d'un point de vue
électromagnétique. Celle-ci génere des interférences avec le faisceau principal (le si-
gnal direct). On a ensuite modifié les signaux de sorties des antennes ainsi que ceux
utilisés par les réseaux de neurones pour tenir compte de cette réflexion parasite.
Il a alors été possible de quantifier la perturbation induite sur l'estimation en
terme d’erreur angulaire moyenne. On a pu dés lors comparer les performances
de différentes modifications touchant aussi bien les antennes que les réseaux de
neurones. Notre attention s’est particulierement portée sur ces critéres :
— choix de la polarisation des antennes,
— nombre d’antennes par réseau,
- nombre de MLPs et taille des signaux a leur entrée,
— caractéristique des MLPs en terme de nombres de neurones et d’époques d’en-
tralnement,
— choix des points d’entrainement.
On a ainsi pu déterminer le systéme optimal de DOA en présence d’une réflexion

parasite. Les résultats obtenus en simulation ont ensuite été confirmés par des
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mesures prises sur un réseau d’antennes réel, d’axe Y. Elles ont été effectudes
en chambre anéchoide dans laquelle on avait placé un morceau d’asphalte pour
modéliser 'effet d’une route.

Une erreur angulaire moyenne comprise entre 2 et 2.5° sur 6, est obtenue aussi bien

en simulations qu’expérimentalement en présence d’une réflexion parasite.
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ABSTRACT

This thesis deals with a DOA system (for “Direction Of Arrival”) composed of a
two axes (X and Y') antenna array, and using MLP (“Multi Layer Perceptron”)
neural networks. The system operates in a cone whose vertex angle is 90°. They can
estimate two angles, 0, and 6, with respect to X and Y respectively. Thus, they
provide DOA of an incident wave in a three dimensions space without ambiguity.
The system is also robust to noise.

Car tracking could become a possible application for this DOA system. In this case,
the road generates a parasitic reflection which perturbs the quality of the DOA es-
timation. The first step of this work consisted in simply albeit effectively modelling
a parasitic reflection from an electromagnetic point of view. This reflected signal
creates interference with the main beam (the direct signal). Antenna output signals
and the ones feeding the neural networks are then modified to take this parasitic
reflection into account. By this way, perturbation affecting the DOA estimation can
be quantified in terms of average angular error. Performances of different modifi-
cations on the antennas or the neural networks have been compared. We focused
on these main criteria :

— choice of antenna polarization,

— antenna number per array,

— MLPs number and size of feeding signals,

— MLPs characterisitcs (number of neurones and training epochs),

— choice of training points.

Thus, we succeed in optimizing the DOA system in presence of parasitic reflection.
Then, simulation results have been confirmed by measurements on a real Y axis
antenna array. 'They were carried out in an anechoic chamber in which a slab of
asphalt was placed to model road effects.

The average angular error on 6, varies between 2 and 2.5° in presence of reflection,



in both simulations and experiments.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Problématique générale

Dans de nombreuses applications, la connaissance de la direction d’arrivée d’un
faisceau sur un systéme est requise (probléme de DOA : ”direction of arrival” en

anglais). Ce faisceau pourra contenir ou non de l'information utile :

— en télécommunications, le faisceau est un signal transportant des données et une
bonne réception est nécessaire ; connaitre la DOA du faisceau pourra alors servir
a optimiser la qualité de réception.

— en poursuite automobile, I'onde émise représente 'information de position du
véhicule de téte a suivre; déterminer sa DOA au niveau du véhicule de queue

est la premiere étape, et la plus ardue, d’une telle opération.

Dans les deux cas, la configuration spatiale du couple émetteur-récepteur est fonc-
tion du temps et un compromis entre précision et temps de calcul de I’estimation
est a prendre en compte. Il faut garder a U'esprit qu'un systéme relativement peu
précis mais rapide pourra résorber son handicap par son débit d’estimations. Ce

sera d’autant plus avantageux que la DOA varie rapidement au cours du temps.

La premiere partie d'un tel systeme est constituée d’un réseau d’antennes qui capte
I'onde incidente émise. C’est apres, dans la partie en aval, que divergent les so-
lutions, au niveau du traitement des signaux de sortie des antennes. Plusieurs

méthodes existent et ont chacune leurs avantages et inconvénients.



— La plus répandue repose sur I'algorithme MUSIC (pour “Multiple Signal Classi-
fication”). Elle consiste a former la matrice d’autocorrélation spatiale basée sur
les vecteurs de sortie du réseau d’antennes et & déterminer ses valeurs et vecteurs
propres (El Zooghby, 1997), (Schmidt, 1986). C’est une méthode précise, méme
en présence de bruit, mais lourde en temps de calcul et inefficace lorsqu’ont lieu
des interférences avec une onde cohérente au signal incident, comme dans le cas
d’une réflexion parasite. Un autre algorithme, dit ESPRIT (pour “Estimation of
Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques”), peut aussi étre utilisé
(Roy, 1989).

— L’algorithme EM (pour “expectation-maximization”) utilise lui I'estimation du
maximum de vraisemblance de la DOA du faisceau. Cette méthode itérative est
laborieuse mais peut étre efficace dans le cas d’interférences cohérentes (Feder,
1988).

~ La séparation de sources est une autre technique utilisée. Elle est basée sur les
différences de forme des signaux émis par les sources. Cette séparation devient
difficile par contre lorsque les sources ne sont pas indépendantes, ce qui est le cas
lorsqu'une réflexion perturbe le signal principal (Haykin, 1999).

— Une nouvelle voie utilise des réseaux de neurones artificiels (RNAs). Ce sont sou-
vent des RBFs (pour ”Radial Basis Function”) dans la littérature (El Zooghby,
1997), (El Zooghby, 2000), (Lo, 1994, 1), (Lo, 1994, 2), (Wong, 1993). IIs ex-
ploitent I'information contenue dans la matrice d’autocorrélation spatiale comme
MUSIC. Les RNAs réalisent une régression de la fonction liant ’espace des com-
posantes de cette matrice a celui des DOAs. Ils sont rapides, idéaux pour des
applications temps réel mais donnent des résultats moins précis en général que
MUSIC. Par contre, avec un entrainement adéquat, il est possible de donner une

estimation fiable méme en présence d’une réflexion parasite.



Ce projet emploie cette technique. Il poursuit le travail déja accompli par Michael
Coudyser et Nelson Fonseca : & eux deux, ils ont mis en ceuvre un systéme de DOA
robuste au bruit. Les signaux traités par les RNAs sont combinés entre eux de
maniere a fournir une information non ambigiie. Ce sont des signaux de puissance,
réels, exploitables par le réseau de neurones. Cette architecture est différente de la
méthodologie classique basée sur la matrice d’autocorrélation spatiale. Elle repose
sur une considération de moindre cotit. C’est la ligne directrice de notre étude
d’ailleurs : réaliser un systeme a faible colit (combinateur de puissance, nombre

réduit d’éléments RF et d’antennes, RNAs, etc.) mais néanmoins performant.

De plus, des MLPs avaient été utilisés par Michael Coudyser. Leur entrainement
aisé par rétropropagation d’erreur et leur souplesse d’emploi sous Matlab®© en font
encore les meilleurs candidats par rapport aux RBFs pour ce projet. Méme si
d’autres types de RNAs moins répandus sont le sujet de nombreux travaux et
auraient donc pu étre utilisés, on a préféré choisir parmi les approches les plus

connues, i.e. entre les MLPs et les RBFs.

1.2 Revue de littérature

Il est important de comparer notre systéme aux autres études qui ont été développées,
reposant sur des techniques différentes. On peut classer les différents papiers en
deux familles : celles faisant 'estimation de la DOA en présence de signaux cohérents

d’une part, et ceux la calculant sans interférences d’autre part.
Voyons ce dernier groupe pour commencer :

— Dans (Charpentier, 1999), un réseau de trois antennes disposées en triangle per-
met d’estimer 'azimut de la DOA sur une plage de 360", en utilisant un MLP.

Mais la précision d’un tel systeme est limitée & + 18" du fait des classificateurs



utilisés. Ce systeme est robuste au bruit et & une interférence non cohérente
avec le signal principal. Surtout, des validations expérimentales corroborent les
simulations.

— Dans (Lo, 1994, 1), un réseau de neurones RBF est utilisé avec un réseau uniforme
de huit éléments pour estimer la DOA. Les simulations sont menées sous du bruit
de RSB variable (de 0 & 40 dB), en présence d’un signal interférent, non corrélé
et de méme puissance que le signal principal. La résolution angulaire est de 2°.
Aucunes mesures expérimentales n’ont été faites.

— Des RBFs sont également utilisés dans (El Zooghby, 2000). Différents réseaux
d’antennes, de 4 a 12 éléments, ont été testés, sous un bruit de RSB variant
entre 5 et 10 dB typiquement. Un tel systeme permet de retrouver les DOAs de
plusieurs sources non corrélées, méme si le nombre de sources est supérieur au
nombre d’antennes. La résolution angulaire est ici de 2°. Mais I’étude n’a pas
dépassé le stade de simulations.

— Dans (Shieh, 2000), un réseau de 4 antennes est couplé & un réseau de neurones
a logique floue. Différentes simulations ont été effectuées, sous un RSB variant
de -5 & 25 dB. L'erreur quadratique moyenne obtenue est de 0.15° avec ce type
de réseau sous un bruit de RSB = 20 dB, sans interférences d’aucune sorte. Ici
encore, aucunes mesures expérimentales n’ont été faites.

— La méthode présentée dans (Chen, 1994) n’utilise pas de RNAs mais des esti-
mateurs de Kalman couplés & MUSIC pour trouver la DOA. La taille du réseau
est assez importante (huit éléments) mais I'estimation faite en présence de bruit,
meme fort, est bonne : 0.1° d’erreur quadratique moyenne sous un RSB de 5 dB.

Par contre, cette estimation est réalisée sans sources corrélées.

Notre étude porte sur le probleme des interférences causées par une source cohérente
avec le signal principal dont on veut estimer la DOA. Il est donc plus intéressant

de regarder les travaux qui ont été réalisés dans cette direction :
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— Dans (EI Zooghby, 1997), l'estimation de la DOA se fait grace a un réseau uni-
forme de 6 antennes complété par des RBFs. Le systéme est capable de retrouver
les DOAs de deux signaux cohérents de méme puissance. L’erreur angulaire est
de T'ordre de plusieurs degrés, mais aucune précision sur le bruit n’est spécifiée.
De plus, les résultats s’arrétent aux simulations.

— Dans (Lo, 1994, 2), des RBF's sont également utilisés pour retrouver les DOAs
de deux signaux cohérents, un signal direct et une réflexion générée par un lac.
Le RSB est situé aux alentours de 20 dB. Les applications d'un tel systéme sont
différentes des notres puisque leur cone d’intérét est trés resséré : le systeéme
estime les DOAs sous des incidences rasantes. Une précision inférieure & 0.1°
est donc nécessaire et méme obtenue expérimentalement. Mais pas moins de 32
antennes sont utilisées pour arriver a ce résultat.

— Dans (Ma, 1999), une estimation de la DOA dans une portion d’espace est cette
fois réalisée. Un maillage carré de 4 x 4 antennes est utilisé. Différents niveaux
de bruit sont simulés, de RSB variant de 4 4 20 dB. Un RNA & logique floue est
employé pour retrouver la DOA du signal principal quand deux plans réflecteurs
orthogonaux génerent chacun une réflexion parasite (sol et mur par exemple).
Plutot que de perturber la mesure, les réflexions sont utilisées pour localiser la
source. Les simulations sont concluantes, les erreurs tres faibles mais ce systéme
est opérationnel pour cette disposition particuliere des plans réflecteurs. Cette
méthode ne peut étre utilisée dans un environnement qui n’est pas connu a

I'avance. Son intérét est donc limité.

1.3 Le probléme des réflexions parasites

L’apport majeur de ce projet concerne sa robustesse a une réflexion parasite (qui est

cohérente du signal principal). En effet, quelle que soit la future application, méme



si un seul signal est utilisé, des réflexions de différentes intensités vont se produire

dépendamment de I'environnement dans lequel évolue le porteur du systeme.

Comme point de départ, on a émis 'hypothése que le réseau était monté sur une
voiture, dans un cadre de poursuite automobile (voir Figure 1.1). Ici, la route
est omniprésente et crée continuellement une réflexion du signal incident qui sera
également captée par le systeme de DOA. La difficulté du probleéme est accrue par
le fait que la forme (bosses, nids de poule, inclinaison, etc.) et les matériaux consti-
tutifs (ciment, asphalte, graviers, terre, etc. recouverts d’eau ou non) de la route
sont inconnus. De ce fait, la DOA ainsi que 'amplitude et la phase relatives du

signal réfléchi sont toujours inconnues.

Véhicule
émetiour

Véhicule
réeepteur |

i

Fi1G. 1.1 Problématique de la poursuite automobile

La clef de votite du projet réside dans un choix réfléchi des points d’entrainement
de nos MLPs. En effet, en entrainant spécifiquement les RNAs, i.e. avec un signal
principal et un signal réfléchi, il est possible de réduire significativement l'erreur

angulaire de I'estimation faite par notre systéme en présence d’interférences et de



bruit, par rapport a un entrainement traditionnel basé sur un seul signal comme

c’était le cas dans le mémoire de Michael Coudyser.

Pour finalement valider la structure neuronale, un modele de réflexion sur route a
été développé en simulations. Il nous a permis de choisir la configuration neuronale
la plus adaptée (du point de vue nombre de neurones sur la couche cachée et nombre

d’époques d’entrainement) a ce probleéme.

Enfin, des expériences ont été menées en chambre anéchoide sur un vrai réseau
d’antennes, fonctionnant & 77 GHz pour une question de compatibilité avec les
systemes anti-collisions de voitures déja existant. Un morceau d’asphalte y était
placé afin de simuler la réflexion parasite. Les mesures de sorties des antennes, en
amplitude et phase, nous ont permis de générer des points de test plus proches de

la réalité physique et de confirmer le travail accompli en simulations.

A la fin du travail, on souhaite que le systéme soit capable d’estimer la DOA d’un
faisceau contenu dans un céne d’ouverture 90° en présence d’une réflexion parasite
de caractéristiques inconnues et de bruit gaussien dont le RSB est supérieur & 20 dB,
ce qui correspond a un niveau de bruit couramment rencontré dans la littérature
(Lo, 1994, 2), (Shieh, 2000), (Ma, 1999). On essaiera de trouver différentes solutions

afin d’obtenir la précision la plus grande possible.

1.4 Organisation du mémoire

Le mémoire s’articule de la maniere suivante :

— Le chapitre 2 récapitule les travaux précédents accomplis par Michael Coudyser et
Nelson Fonseca et relate les résultats qu’ils ont obtenus. Quelques améliorations

y ont été apportées.



- Le chapitre 3 modélise l'effet d’une réflexion parasite issue d’une route et ex-
plique les modifications de structure induites sur le systéme, tant au niveau des
antennes que des RNAs. Il reprend également diverses tentatives d’amélioration
du systeme plus ou moins fructueuses.

— Le chapitre 4 montre différentes méthodes de génération des points d’entraine-
ment pour essayer de déterminer la structure neuronale optimale du point de
vue de l'entrainement, pour le probléme considéré. Les erreurs d’estimation sont
en effet différentes selon que 1'on entralne ou non les MLPs avec un ou deux
signaux.

— Le chapitre 5 expose les résultats expérimentaux : il décrit le prototype et le
déroulement des expériences. Ces résultats nous ont permis de valider notre
modele de réflexion parasite et de choisir le type d’entrainement le plus approprié

en regard de la réflectivité du matériau.



CHAPITRE 2

SYNTHESE DES TRAVAUX PRECEDENTS ET APPORTS
PERSONNELS

2.1 Description générale du systéme

Un des systemes de DOA mis au point par Michael Coudyser et Nelson Fonseca

est celui décrit dans la Figure 2.1 et récapitulé dans ce chapitre.

Dans tout ce qui suit, on considere que le systéme ne recoit qu™un seul signal inci-
dent, la réflexion n’est pas encore envisagée. Tout d’abord, deux réseaux d’antennes
orthogonaux sont utilisés orientés selon deux axes perpendiculaires, X et Y. On
utilise deux axes différents pour étre capable d’estimer une DOA dans 'espace
en trois dimensions. En effet, un seul réseau permet de retrouver I'angle d’arrivée
d’une onde incidente référé par rapport a 'axe du réseau d’antennes, qui est 'axe
d’alignement des éléments du réseau. Pour cela, on utilise les déphasages entre
les antennes du réseau, qui varient avec la DOA. Un réseau nous permettant de
retrouver un angle entre deux axes, on a une infinité de solutions formant un
cone solution. En prenant un autre réseau d’axes non colinéaires, il est possible de
déterminer sans ambiguité la véritable DOA en prenant l'intersection de ces deux
cones solution, qui est une droite, soit la DOA recherchée. Comme notre systéme
final doit répondre & une considération de moindre cofit, on s’est fixé un nombre
maximal d’éléments pour chaque réseau, égal & trois. Un des problémes dans la
suite sera donc de trouver le réseau nous donnant les meilleurs résultats en terme
de précision angulaire, entre celui ayant deux et I'autre ayant trois antennes. Dans

(Coudyser, 2003), la solution & deux paires de réseaux de deux antennes avait été
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retenue. Il est possible que celle-ci ne soit plus la meilleure quand on considere en

plus une réflexion parasite dans le probléme.

Réseau axe X Réseau axe Y
VAV e VanVinVas
il g
3 :m 3 1:‘%
Combinateur Combinateur
de signaux de signaux
~ Etage ~4.
8] gy - détection q...?..
MLPd

\<" oul x‘*y
st 13 sil
' h 4

Etage Etage
¢stimation 8, estimation 0
MLPx MILPy

! !
B 8,

FIG. 2.1 Schéma du sytéme global d’estimation de la DOA

On utilise ensuite un combinateur de signaux par réseau d’antennes, soit deux en
tout. Ils sont en fait constitués de lignes de transmission RF et de coupleurs hy-
brides. IIs prennent les signaux de sortie complexes de chacune des antennes, les

mélangent entre elles afin d’obtenir en sortie des signaux de puissance de forme vou-



11

lue et optimisée pour faciliter la tache aux RNAs. Chacun des combinateurs génére
ainsi 4 ou 8 signaux de puissance quand les réseaux sont constitués respectivement

de 2 ou 3 antennes.

Ces signaux de puissance sont ensuite normalisés par rapport au plus fort de facon
a rendre la réponse du systeme indépendante de 'atténuation du signal. Bien siir,
on se fixera un seuil de perception, & partir duquel on fera le travail d’estimation. Si
les signaux sont trop faibles et inférieurs a ce seuil, "noyés” dans le bruit en quelque
sorte, on décidera de ne pas chercher la DOA du signal, puisque celle-ci risque d’étre
tres éloignée de la réalité. Avant d’étre utilisés tels quels par les RNAs, les signaux

de sortie des combinateurs subissent aussi une conversion analogique-numérique.

La partie "intelligence artificielle” rentre en action a partir de ce moment par
Ientremise des MLPs. Un premier étage est constitué d’un réseau de neurones a
une couche cachée, dont les fonctions de transfert sont des sigmoides. La couche de
sortie est formée par un neurone, dont la fonction de transfert est un échelon. Ce
classificateur est appelé MLPd : & partir d’un vecteur de 8 ou 16 composantes pour
des réseaux de 2 ou 3 antennes respectivement (vecteur qui est en fait composé par
la donnée des signaux de puissance normalisés et numérisés des deux combinateurs),
ce MLP, une fois correctement entrainé, sera capable de nous dire si oui ou non le
signal incident est compris dans le cone d’intérét de demi-angle au sommet 45°. Si

oui, sa sortie vaudra 1, sinon, elle sera a 0.

Si MLPd rend 1, les étages d’estimation MLPx et MLPy sont activés : chacun des
deux MLPs détermine I'angle du signal incident par rapport & Paxe du réseau a
partir de la donnée des signaux du combinateur correspondant. Ces angles sont
notés 0, et 8, et nous donnent sans ambiguité la DOA du signal incident. Ils sont
représentés dans la Figure 2.2. Si MLPd rend 0, aucun traitement spécifique n’est

effectué : on sait déja que le signal n’appartient pas au cone d’étude.
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2.2 Structure du réseau d’antennes

2.2.1 Deux réseaux de trois antennes orthogonaux

Le systeme de réception est constitué d’une paire de réseaux de chacun trois an-

tennes orientés selon deux axes orthogonaux, X et YV (voir Figure 2.2).
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F1G. 2.2 Paire de réseaur d’antennes orthogonaux et définition des angles 6, et 6,

L’axe Z a été rajouté de telle facon a ce que le référentiel (X.Y,Z) forme un triedre
direct. L’axe Z est aussi I’axe principal d’observation, soit 'axe de révolution du
cone d’étude. Si ce réseau était accroché au pare-chocs d’une voiture, 'axe Y serait
vertical, X horizontal et Z pointerait vers l'avant de la voiture. Ce sont deux
réseaux linéaires, i.e. les éléments sont alignés, mais non uniformes : 'espacement
entre ces derniers n’est pas constant. Ces espacements ont été optimisés par Michael
Coudyser de facon a générer des signaux de puissance de forme voulue en fonction
de la DOA, en sortie des combinateurs de signaux. On a représenté ces distances
inter-éléments dans la Figure 2.3 pour le cas & trois antennes par réseau toujours

(pour le cas & deux antennes, voir (Coudyser, 2003)).
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F1G. 2.3 Distance séparant les 3 antennes et déphasages associés

Les éléments sont identiques. Dans (Fonseca, 2003)), deux types différents d’an-
tennes avaient été testés : des antennes spirale d’Archimede ou des antennes & patch
carré alimentées par une fente en croix. Dans les deux cas, ce sont des antennes &
polarisation circulaire. On verra dans la suite pourquoi dans ce mémoire, on a pu
se contenter d’antennes & polarisation verticale, beaucoup plus simples & mettre en
ceuvre. Ces antennes seront aussi trés peu directives, avec un gain typique en cos 6

pour les simulations avec 8 'angle formé entre ’axe Z et celui de la DOA.

2.2.2 Modélisation du faisceau d’arrivée et équations de sortie des an-

tennes

On utilise ensuite la sortie complexe de chaque antenne pour alimenter le combina-
teur de signaux. Les modeles adoptés dans les simulations pour générer les signaux
de sorties sont présentés dans cette section. On considére que I'onde recue par le
systeme est de nature sphérique. On ne se préoccupe pas de sa polarisation car elle

n’influence pas les résultats. Ce ne sera pas le cas par contre quand on considérera
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une réflexion parasite, dans le prochain chapitre. Le signal est & bande étroite, de
fréquence principale fixée. Pour un point d’observation situé & une distance d de

I’émetteur, I'onde incidente est de la forme :

6-—27rjd/)\

Ad) = a*—— (2.1)

ol o est un nombre complexe constant et A\ la longueur d’onde. A est lie a la

fréquence f du signal par la relation :

A= (2.2)

<
f
On peut donc connaitre quelle est la forme de 'onde au niveau des trois antennes
(voir Figure 2.3). On suppose que localement, ’onde sphérique peut étre considérée
comme plane (approximation de 'onde quasi-plane, pour des sources lointaines, ce
qui est le cas ici) au niveau des trois antennes. Le facteur de phase entre les trois
antennes est différent et il est donné par la différence de chemin optique parcouru
par l'onde le long du rayon lumineux (approximation de 'optique géométrique).
On suppose que Pantenne 1 est située a une distance d; de la source. Comme les
équations sont symétriques pour les réseaux d’axe X et Y, seules les équations en

X sont exposées :

e—?ﬂ'jdl/)\
e—?’n’jdl//\
Uz = a—— exp(27j - 0.58 - cos b,) (2.3b)
1
e—27rjd1//\
Ups = a——— exp(27j - 1.37 - cos 6,) (2.3c)
1

Uz, Ugo et Ugs sont respectivement les signaux regus par les antennes 1, 2 et 3.
Ces antennes ont théoriquement le méme facteur d’élément, i.e. le méme gain, noté

G et fonction de ¢ (ou de 6, et 6,). On a aussi facilement les signaux de sortie de
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chacune des antennes :

Ap =GO Uy, i=1,2,3 (2.4)

Pour nos simulations, on utilise G(¢) = cos#. Les relations de passage entre les
angles sphériques 0 et ¢ d'une part, et les angles 6, et 6, d’autre part, sont donnés

dans la suite :

cos 8, = sin @ cos ¢ (2.5a)
cosfy = sinfsing (2.5Db)
cosf = \/1 — (cos? 8, + cos? §,) (2.5¢)

L’équation 2.5¢ exprime le gain des antennes en fonction des angles 6, et 8,. Elle
s’obtient directement a partir des deux équations 2.5a et 2.5b. 6 € [0°,907] et 6, ou
g, € [0°,180°]. En effet, le demi-espace considéré dans notre étude est celui défini
par z > (. Ce dernier inclut bien évidemment le cone d’intérét pour le calcul de la
DOA, celui d’ouverture 90° autour de I'axe Z. La Figure 2.4 définit ces angles pour

une DOA particuliere.

Ao

i

F1G. 2.4 Définition des angles du probléme
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2.3 Choix du combinateur de signaux

2.3.1 Choix des signaux théoriques

Les trois signaux de sortie des antennes sont ensuite utilisés dans le combinateur
de signaux pour générer des signaux de forme voulue. Le but de ce processus est de
réduire au maximum les ambiguités entre différentes DOAs dans le cone d’étude.

Les angles 0 et 6, varient dans l'intervalle [45°,135] pour le cone considéré.

On ne peut pas utiliser tels quels les six signaux de sortie des antennes, en extraire
les puissances et entrainer un RNA avec ceux-ci parce que ces puissances sont les
memes. Utiliser les signaux de sortie complexes des antennes, i.e. leur amplitude et
leur phase, est beaucoup plus difficile & mettre en ceuvre qu'un systéme basé sur
les puissances. En effet, le déphasage entre les antennes permet de remonter & la
valeur de la DOA mais cette méthode nécessite 'emploi de comparateurs de phase

dont le parametrage et la synchronisation sont trés exigeants (Coudyser, 2003)).

L’idée consiste donc a utiliser d’autres signaux de puissance, de forme voulue,
mais qui réduisent les ambiguités possibles entre des DOAs différentes. Les quatre
signaux théoriques que l'on veut générer pour chacun des deux combinateurs ont
soit la forme de fonctions en créneaux, soit la forme de fonction en dents de scie,
quand on les exprime en fonction de 6, ou 6,. Ces fonctions théoriques désirées

sont représentées sur la Figure 2.5.

Les fonctions U; et U, sont des fonctions binaires (ne prennent que deux valeurs
possibles) qui fragmentent le cone d’étude en 16 secteurs différents (quatre secteurs
en 6, et quatre en 6,, d'ouverture 22.5"). On peut donc dans un premier temps
établir dans quelle section du cone se situe la DOA en counsidérant ces quatre

signaux de présence.
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F1G. 2.5 Signauz théoriques de présence et de précision en fonction de 6, ou 6,

Les autres signaux sont en dents de scie et permettent d’affiner I'estimation : sa-
chant dans quel fragment se situe la DOA, en consultant ces signaux, on peut
estimer précisément 'angle d’arrivée du faisceau incident. Tout ce traitement sera
effectué par les MLPs. La Figure 2.6 représente la sectorisation du cone d’étude.
Le disque représenté est en fait une représentation en vue de dessus de la ca-
lotte sphérique représentant notre cone d’intérét. Elle est définie de cette facon :
on considere dans un premier temps une sphére unité dans notre systeme d’axe
cartésien (X,Y, Z). Le cone d’intérét, d’axe principal Z et d’ouverture 90°, coupe
cette sphere selon un cercle et définit deux zones : notre calotte sphérique, située
dans le cone et le reste de la sphére situé a l'extérieur du cone. En représentant
la calotte en vue de dessus (pour un observateur situé le long de l'axe Z), elle se

réduit au disque de la Figure 2.6.
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cos O

F1G. 2.6 Sectorisation du céne d’étude en 16 parties, représentée & l'aide d’une

portion de sphére unité en vue de dessus

Selon la DOA, i.e. selon les angles 6, et 8y, les fonctions Us,, Us,, Uyy et Uay sont
soit positives, soit négatives, et permettent de savoir dans quelle case de la calotte
se situe la DOA. Les quatre autres signaux, Usy, Usy, Usy et Uy, affinent et achévent

le travail d’estimation.

2.3.2 Optimisation des signaux réels

La tache principale consiste a établir I'architecture du combinateur pour générer
des signaux réels (& partir des signaux de sortie des antennes) les plus proches

possibles des signaux théoriques précédents. On les appelle X;,i = 1..4. On peut
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montrer (voir (Coudyser, 2003)) que chaque signal X; peut étre exprimé en fonction
de la DOA par une relation de la forme (en supposant des antennes identiques

omnidirectionnelles, i.e. de gain unité pour toutes les directions de l'espace) :

270,
Xi(bzy) =14 cos(a; + WT cos Oy.) (2.6)

0,y est soit 6, soit 6,, a; est une phase additionnelle et §; est la distance entre
une paire d’antennes. Il suffit ensuite de déterminer les «; et les §; permettant aux
fonctions X; de se rapprocher le plus possible des fonctions U,,. Mathématiquement,
il suffit de minimiser les quatre fonctions f; (données dans I’équation 2.7) par

rapport a o; et d;.

3

fi(0i, q) = /T |Xi(91,y> — Uy, (0] dby.y (2.7)

™

4

Cette optimisation nous donne quatre valeurs pour a; et quatre autres pour d;
(pas de différences entre 6, et 6, vu la symétrie du probleme). Ces résultats sont
consignés dans (Coudyser, 2003) et aboutissent d’une part aux distances entre
éléments du réseau données précédemment et d’autre part a ’élaboration du com-

binateur de signaux final représenté dans la Figure 2.9.

a ’ . —(ja+b)
N

a a . —(a+ jb)

N
A

D @)

F1G. 2.7 Formulation théorique d’'un diviseur de puissance (1) et d’un coupleur

hybride 90° (2)
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Le combinateur est constitué de lignes de transmissions RF, de diviseurs de puis-
sance et de coupleurs hybrides 90°. La Figure 2.7 redonne la formulation théorique

d’un diviseur de puissance et d'un coupleur hybride 90° classique (Fonseca, 2003).

La définition du coupleur hybride 90° utilisée dans les blocs de la Figure 2.9 est
légérement différente de la définition de coupleur hybride donnée dans la Figure 2.7.
Il suffit de rajouter un déphasage de 90° sur la premiére entrée d’un coupleur hybride
90° classique pour obtenir la formulation théorique des coupleurs hybrides formant

le combinateur de signaux. La Figure 2.8 en donne la formulation théorique.

o] ~J - b)

a 00°] =9, Gl
V2

b > > j(a—b)

NG

F1G. 2.8 Formulation théorique du coupleur hybride 90° réellement utilisé dans le

combinateur

Les signaux de puissance réels optimisés sont X, X4, X5, X7. L’opération consistant
a prendre la puissance des signaux en sortie des coupleurs hybrides est implicite et
n’est pas représentée sur la Figure 2.9. On remarque qu’avec les coupleurs hybrides,
on génere deux fois plus de signaux que désiré. On a le choix de les utiliser ou non
par la suite pour entrainer nos RNAs. Les équations 2.8 expriment les huit signaux
Xz en fonction des signaux de sortie des antennes du réseau d’axe X (les mémes

pour I'axe Y).
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On remarque que les signaux X;.¢ = 5..8 sont de puissance deux fois plus petite

que les signaux X;,¢ = 1..4. Ceci s’explique par le tracé (nombre de divisions) des

lignes de transmission. La Figure 2.10 représente les quatre signaux réels obtenus

X1, X4, X5, X7, comparés aux quatre signaux théoriques désirés.
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F1G. 2.10 Signauz de sortie du combinateur et signaux théoriques désirés en fonc-

tion de 6, ou 0,

2.3.3 Utilisation des huit signaux de sortie du combinateur

Il est également utile de représenter les quatre signaux restants pour savoir s’il vaut

la peine qu’on les utilise dans la suite pour entrainer nos RNAs (voir Figure 2.11).

On le fera s’ils completent bien les signaux X, X4, X5, X7 de maniere & obtenir une

redondance d’informations telle qu’elle augmente la robustesse de notre systéme de
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détection (robustesse au bruit et & une réflexion parasite en 1'occurence).
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F1G. 2.11 Signaux complémentaires du combinateur en fonction de 6, ou 6,

On remarque que les signaux X, X3, Xg, Xg sont en fait les signaux X, Xy, X5, X7,
mais décalés. Il est donc judicieux ici de les utiliser dans notre probleme de DOA.
On passe donc d’un vecteur de six signaux complexes regroupant les sorties des
antennes des deux réseaux a un vecteur réel de 16 composantes, celles en sortie des
deux combinateurs, pour estimer deux angles, 8, et 6,. Cette hausse de dimension-
nalité est souvent utilisée en classification : un probleme complexe de classification
de motifs projeté non linéairement dans un espace de grande dimension, a plus de
chance d’étre linéairement séparable que dans un espace de petite dimension. Ceci

constitue le théroeme de Cover (Haykin, 1999).
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2.3.4 Définition d’un seuil de perception pour I’estimation de la DOA

Selon l'intensité des signaux en sortie du combinateur, directement dépendante
de celle du ou des faisceaux captés par le réseau d’antennes, on fera le travail
d’estimation ou non. Il ne sert a rien d’estimer une DOA si I'on sait que cette
mesure est noyée dans le bruit parce que le signal requ est trop faible. Ce seuil est
a définir en accord avec la qualité du matériel utilisé dans la fabrication future du
systeme (qualité des antennes, des lignes de transmission RF, du combinateur de

signaux, etc.)

2.3.5 Normalisation et numérisation des vecteurs d’entrée des RNAs

Les signaux de sortie du combinateur ne sont pas exactement ceux que I'on va
fournir aux RNAs. En effet, ces signaux sont analogiques, alors que les RNAs
acceptent généralement des signaux numériques. Ce sera en tout cas probablement
le cas dans une future mise en ceuvre. Une conversion analogique-numérique est
donc nécessaire a ce stade, au cours de laquelle on normalise tous les signaux. En
effet, pour que le systéme fonctionne dans des situations diverses, il faut le rendre
indépendant de la puissance reque par les antennes, qui est inconnue a priori. Une
astuce simple mais néanmoins efficace consiste a diviser chacun des huit signaux
de sortie de chaque combinateur par le plus grand des huit, le signal de référence
(ce dernier est différent pour chaque DOA). Les deux équations 2.9 résument le

procédé, pour les signaux issus des deux combinateurs, en X et en Y :

B Xie(62,6,)
sz,n(ex; 9y> == MaXe—y s Xw((gmﬁy) (29&)
Xiyn(0z,0y) = Xi(6,6,) (2.9b)

max;—1.8 Xiy(efm 9?/)
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On appelle donc ici X, et Xy, les signaux normalisés et numérisés qui sont
fournis aux différents RNAs : MLPd, MLPx et MLPy. Ils sont représentés sur la
Figure 2.12.
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F1G. 2.12 Signaux normalisés en fonction de 6, ou 6,

Sont tracés plus hauts les huit signaux normalisés X, ,,(6,) (ou Xy . (6,)). En fait,
ils sont fonctions & la fois de 6, et 6, du fait que le gain des antennes n’est pas
isotrope. Il faut garder en téte que ce sont des signaux Xz (6, 0y) et Xiyn(62,6,).
On a plus exactement tracé X ,(0.,0, = 90°) et X, (6, = 90°,6,). Mais la
dépendance de X, ,, en 8, (ou de X;,,, en 6,) est faible grace a la normalisation, si
bien que l'estimation de 8, faite par MLPx en lisant les huit signaux X, , (ou de
0y faite par MLPy en lisant les huit signaux Xj,,) reste bonne. On voit donc ici

un des avantages d’utiliser des RNAs. Ils s’adaptent aux signaux qu’on leur fournit
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meéme si les équations mathématiques ne sont pas respectées pour donner tout de

meéme une bonne estimation de 6, ou 6.

2.4 Description et fonctionnement des MLPs utilisés

Cette partie décrit le fonctionnement d'un neurone, puis d'un RNA et d'un MLP
plus particulierement (dans le cas général, puis dans le cadre de notre application),

et explique leur utilité au sein du systéme de détection.

2.4.1 Qu’est-ce qu'un neurone artificiel 7

Les neurones artificiels sont directement inspirés de la biologie et de leurs homo-
logues organiques. Ces derniers sont constitués d’un axone se terminant par une
arborescence au niveau des synapses. Si 'ensemble des signaux synaptiques recus
par le neurone dépasse une certaine valeur, i.e. un seuil, alors le signal est trans-
mis a la prochaine transition synaptique (en simplifiant). C’est ce principe qui est
adopté et modélisé dans la Figure 2.13.

\\%\‘ﬁ:\ y

%y

Xp Ay

I v
. (//Wg/v‘\”\.x/f;=Zwlxi f(v) S

n

F1G. 2.13 Modéle de neurone artificiel



27

Les différentes dentrites sont représentées chacune par une valeur d’entrée x;, réelle.
L’ensemble de ces valeurs forme le vecteur d’entrée du neurone. Il est utile de rajou-
ter un biais aux valeurs d’entrée. Celui-ci est en fait représenté par la composante
xg fixée a 1. Le biais vaut alors wy. A la prochaine étape, chaque composante du
vecteur d’entrée est multipliée par un poids synaptique w;. Il permet de pondérer
I'importance de chacune des entrées. Le neurone en tant que tel somme alors ces
entrées pondérées entre elles. Ce résultat v est passé a travers une fonction d’activa-
tion f qui peut prendre des formes tres diverses : une fonction linéaire, une fonction
seuil, une sigmoide, une gaussienne, etc. La sortie du neurone est alors f(v). En
se donnant une fonction d’activation, on peut modifier la relation entrée/sortie du
neurone en jouant sur les poids synaptiques w;. C’est Uoptimisation de ces poids
qui forme le travail de I'ingénieur en réseaux de neurones. La prochaine sous-partie
montre comment, en interconnectant plusieurs neurones entre eux, il est possible

de réaliser des taches mathématiques complexes et variées via des RNAs.

2.4.2 Regroupement des neurones en réseaux

Un RNA est constitué de plusieurs neurones interconnectés entre eux. La fagon dont
ils sont reliés, les fonctions d’activations qui les composent, définissent différentes
classes de réseaux. Celle qui nous intéresse ici, parce que c’est celle qui est utilisée
dans notre systeme, est la famille des MLPs, pour des raisons pratiques : ce sont
les réseaux de neurones les plus classiques et les mieux décrits sous Matlab® via
la Neural Network Toolbox. Les neurones s’empilent par couches et les sorties
des neurones de la couche n — 1 forment les vecteurs d’entrée des neurones de la
couche n. Plus le nombre de couches du MLP est important, plus il sera capable de
générer des fonctions sophistiquées. On se contentera ici d’un modele de MLP & trois
couches : celle d’entrée, celle de sortie et une couche cachée intercalée entre les deux

("cachée” parce qu'elle n’est pas visible de 'extérieur). La couche d’entrée est en
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fait constituée par le vecteur d’entrée. Les neurones de la Figure 2.13 entrent dans
la constitution de la couche cachée ainsi que de la couche de sortie. La Figure 2.14

représente un tel MLP.

Couche

Couche
de sortie

FiG. 2.14 Schéma d’'un MLP classique & une couche cachée

Considérons la premiere couche : elle est constituée du vecteur d’entrée. Chaque
cellule I;,i = 1,..., M est en fait une composante du vecteur d’entrée. Dans notre
application, ce vecteur d’entrée est constitué des signaux de sortie numérisés des
combinateurs. MLPx et MLPy prennent ainsi les huit signaux X, et X, respecti-

vement, tandis que MLPd prend les 16 signaux au complet (X, et X, ).

Chaque composante I; est alors multipliée par un poids synaptique IW;; au ni-
veau du j°"¢ neurone H; de la couche cachée. Les fonctions d’activation des neu-
rones de la couche cachée sont des sigmoides en tangente hyperbolique dont la for-
mule générale est donnée par I'équation 2.10. Elles sont dénommées “tansig”sous

Matlab®©.
1—e 2

—_— 2.10
1+ e22 ( )

tansig : x —
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Les sorties de chaque neurone H; de la couche cachée sont & leur tour les entrées
du neurone de sortie O, aprés avoir été pondérées par les coefficients H W;i. La
sortie sera l'angle 6, (respectivement 6,) pour MLPx (respectivement MLPy),
et un nombre binaire (0 ou 1) pour MLPd. La fonction de transfert est linéaire
pour MLPx et MLPy (fonction ”purelin” de Matlab®). Pour MLPd, la fonction de
transfert est une fonction seuil (fonction "hardlim” de Matlab®). La Figure 2.15

représente les trois fonctions de transfert apparaissant dans notre probléme.

5
1
.. 05 _
3 X
k=3 c
g 0 ® 0
8 a2
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-1
-5
-5 0 5 -5 0 5
X X
1
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E 0.6
kel
5 04
0.2
0
-5 0 5

F1G. 2.15 Fonctions de transfert rencontrées : en sigmoide, linéaire et en seuil

2.4.3 Principe de fonctionnement d’un MLP

On utilise des MLPs pour faire des régressions de fonctions. En effet, on cherche un
moyen pour obtenir la relation existant entre les signaux de sortie des combinateurs

et la DOA. Celle-ci est loin d’étre linéaire et il n’existe pas de forme analytique
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pour exprimer la fonction (Xizn, ..., Xszn Xigns - -+ Xsyn) — (6z,6,). Utiliser

des RNAs est un moyen trés pratique d’obtenir une régression de cette fonction.

Pour que le RNA approxime la fonction désirée, on a besoin de connaitre des
couples (entrée,sortie) connus. Par un algorithme d’apprentissage décrit dans la
suite, il est possible de modifier les poids synaptiques des neurones des différentes
couches de facon a minimiser 'erreur entre les sorties théoriques, connues, et celles
effectivement rendues par le RNA. Le critére & minimiser est souvent ’erreur qua-
dratique moyenne par exemple. Une fois cette phase d’entrainement terminée, le
réseau est prét a étre utilisé. Cette fois, en présentant un vecteur d’entrée inconnu,
le RNA est capable de donner une bonne approximation de la sortie correspon-
dante. Pour savoir si un RNA a été correctement entrainé, une méthode simple
mais néanmoins efficace consiste & scinder le jeu de points connus en deux : un lot
(le plus grand) qui servira & entrainer le réseau et un autre dit de validation (plus
petit et différent du premier) dont le role est de comparer les sorties rendues par le
RNA avec celles, connues, du lot de validation. Plus U'erreur est petite, meilleure

est la qualité d’entrainement. Cette méthode s’appelle la validation croisée.

Le paragraphe suivant résume 1'algorithme d’apprentissage d'un MLP (voir (Cou-
dyser, 2003) pour plus de détails). Etant donné un jeu de points d’entrainements, on
modifie les poids synaptiques (mis sous forme d’un vecteur @ = (wy, ..., wy, ..., wx)
avec K le nombre total de poids synaptiques dans le MLP) & chaque itération de
maniere a réduire une fonction cotit J(w). Elle est définie en sommant les erreurs
L1, e;) sur chaque échantillon e;,7 = 1,..., N du jeu d’entrainement, en supposant

que 'on a N échantillons :

J() = %ZL(@, e) (2.11)

Les poids synaptiques sont initialisés au début de l'algorithme et on se place a
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I'étape n. Les poids valent alors @(n) et la fonction erreur L(1w(n)) (pour un
échantillon donné). Si on appelle y(w(n)) la sortie réelle du MLP & I'étape n pour
cet échantillon et { la sortie théorique désirée (dans le cas général ol la couche de
sortie est constituée de plusieurs neurones, d’ott les vecteurs) et si on prend I'erreur

quadratique moyenne pour définir la fonction cofit, on a :

Li(n)) = 5(F~ Fa(n))? (2.12)

Pour minimiser L(w), on modifie @ selon la méthode de descente du gradient :

oL

Aw; = _nﬁw

(2.13)

Le paramétre 1 s’appelle le taux d’apprentissage. On obtient alors la mise & jour

de W pour I'étape n + 1 :
w(n+ 1) = d(n) + Aw(n) (2.14)

Pour améliorer la vitesse de convergence de 1’algorithme, il est possible d’optimiser
la valeur de n(n) a chaque itération. En pratique, on utilise la fonction ”trainlm”
de Matlab© qui est basée sur l'optimisation de Levenberg-Marquart. Elle réside
sur le calcul de I'inverse de la dérivée seconde de L(w) qui est en fait la matrice

Hessienne H. Soit n* le parameétre d’apprentissage optimal :
n*=H! (2.15)

En pratique, l'inversion de H pose souvent des problémes. L’optimisation de Levenberg-

Marquart en calcule une estimation, H*M .

H"™ — (0 + pI)™t (2.16)
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I est la matrice identité et p est un coefficient & minimiser dépendamment des

valeurs propres de H (Coudyser, 2003).

Les corrections a apporter a chaque poids synaptique ne sont pas calculées de la
méme fagon selon son appartenance a telle ou telle couche du MLP. En fait, les
modifications des poids de la couche j dépendent de données de la couche j + 1.
Cet algorithme porte le nom de rétropropagation d’erreurs pour cette raison : on
part de la sortie et on remonte vers 'entrée par couches successives. Cet algorithme

est tres bien détaillé dans (Haykin, 1999).

2.5 Améliorations proposées par rapport aux travaux de Coudyser

2.5.1 Choix des points d’entrainement

Le prochain probleme qui s’offre 4 nous une fois adoptés 'architecture du combi-
nateur de signaux et le type de RNAs utilisés, est celui du choix des points d’en-
trainements de nos MLPs. Pour se faire, on a besoin de sélectionner des couples
(entrée,sortie) : on veut générer des vecteurs de 16 composantes regroupant les
signaux Xizn , @ = 1,...,8 et Xy, , 4 = 1,...,8 pour un nombre important de

DOAs.

Considérons dans un premier temps et a titre d’exemple I'entrainement de MLPx.
Dans (Coudyser, 2003)), les DOAs étaient choisies au hasard, et dans le cone
d’'intérét d’ouverture 90°. Les paragraphes qui suivent décrivent le cheminement

pour arriver & une méthode plus efficace.
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2.5.1.1 Maillage arithmétique en 8 et ¢
La premiere idée qui nous vient a l'esprit consiste & considérer les angles sphériques

6 et ¢ comme des suites arithmétiques, 6, et ¢,,, dont les caractéristiques sont

données par les équations 2.17 et 2.18.

i
= _-_——mmm-m- 2.1 C
A= TN+ (2.172)
By = AG (2.17b)
Oy = % (2.17¢)
Op = 06,1+ A0 (2.17d)
f,, est une suite de N+1 éléments.
27

A¢ = Tl (2.18a)
=10 (2.18b)
¢n =21 — A (2.18¢)
Pm = pm-1 + Ad (2.18d)

¢m est une suite de M+1 éléments.

Une DOA est alors caractérisée par le couple (6, ¢n,). Une maniére simple de
représenter le jeu de DOAs obtenues selon cette méthode est d’afficher ces points
sur une sphere unité. On la visualise alors selon I'axe principal d’arrivée du fais-
ceau, I'axe Z, i.e. on projette la spheére dans le plan (X,Y). De cette maniere, les
DOAs sont les points d’intersection des paralleles et des méridiens représentés sur

la Figure 2.16. Dans ce cas, on a pris N = 9 et M = 19.
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F1G. 2.16 Maillage arithmétique en 8 et ¢

Le défaut majeur de cette méthode réside dans sa dissymétrie : considérons les
trois points A, B et C' définis respectivement par :(6y, ¢o), (61, dg) et (6g,¢1). On
remarque que AB > AC. On appelle AB la distance angulaire sur un arc de grand
cercle passant par les points A et B, ol un grand cercle est défini comme un cercle
de rayon unitaire dont le centre est situé au centre de la spheére. Cette définition est
valable également pour les autres distances utilisées dans cette section. Considérons
maintenant trois nouveaux points D, F et F' définis respectivement par :(6g, ¢),
(09, ¢0) et (6s,¢1). De méme, on peut voir que DE = AB < DF (le fait que DE
apparaisse plus courte que AB est du a la projection de cette portion de sphere

sur le plan (X,Y)).

Le probléme est donc la non conservation des distances AC et DF. En effet, &

nombre de points fixé pour 'entrainement de MLPx, cette méthode de sélection



des DOAs n’est pas optimale puisque les erreurs (pendant la phase de validation)
seront plus grandes sur le bord de la calotte qu’en son centre. En effet, Ierreur d’es-
timation pour une DOA quelconque au point G (6, ¢) dépend de son éloignement
sur la calotte avec le point I (6;, ¢;) (I est donc un point du maillage) défini de telle
fagon a ce que la distance G soit minimale. Ces nouveaux points, ainsi que ceux
qui sont introduits dans le prochain paragraphe, sont placés sur la Figure 2.17.

Pour une meilleure visibilité, on a pris un quadrillage moins serré.

06f ~ 2
G2
J 2
0.4
F=l
G4
= 02r +G
% M
‘@ : G3
& oLt [ [ i
T D=3 E
€
@

~0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
sin(theta).cos(phi)

F1G. 2.17 Maillage arithmétique simplifié

Soit GGy un point prés du péle, I; son plus proche voisin, Gy un point prés du bord

extérieur de la calotte et I, son plus proche voisin. On peut supposer que :
P[G2]2 > Gljl] > 0.5 (219)

Soit G3 € [DE] (on considére le segment [DE] comme un arc de cercle), Is son
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plus proche voisin (I3 = D ou E), G4 € [DF] et I; son plus proche voisin (I; = D
ou F).
P[G4I4 > G313] > 0.5 (220)

Les équations 2.19 et 2.20 (qui sont des inégalités strictes et non des égalités)
prouvent que ce maillage n’est pas le meilleur. La prochaine partie explique la

méthode pour générer un maillage optimal.

2.5.1.2 Maillage optimal

La solution consiste & considérer un maillage carré et a I'appliquer sur une sphere
de telle manieére a créer des DOAs équiréparties sur le cone d’intérét. On raisonne
cette fois en coordonnées cartésiennes pour commencer. On définit un carré de
longueur deux que 1'on quadrille et 'on en extrait le cercle inscrit quadrillé comme

représenté dans le schéma de gauche de la Figure 2.18.

0.6
0.4}
0.5
0.2
> of > 0
-0.2
-0.5
~0.4}
1 : 06t T Tr T
-1 05 0 05 1 -0.5 0 0.5
X X

FiG. 2.18 Maillage carré d'un disque de rayon unité & gauche, compression du

maillage du disque a droite
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On transforme le disque quadrillé unitaire en un disque quadrillé de rayon % (ce
facteur —Z correspond en fait au demi-angle du cone d’intérét). On appelle alors r
la distance séparant chaque intersection du quadrillage avec le centre du nouveau
disque. On veut que ce maillage représente la projection sur le plan (X,Y) des
DOAs ponctuant la sphere unité. Pour que la densité de DOAs sur la sphére soit
équirépartie, il faut compresser le maillage sur le bord du disque pour tenir compte
de l'effet de resserrement des paralléles quand on regarde un globe selon I'axe des
poles par exemple. Le facteur de compression est en blTﬂ Le schéma de droite de la
Figure 2.18 représente le disque ainsi modifié. On peut résumer mathématiquement
I'ensemble de ces transformations par les équations qui vont suivre. On désigne par

xi; et yy; les coordonnées du point d’intersection de la i€ ligne avec la j°™¢ colonne.

On suppose que l'on quadrille le carré en N + 1 lignes et colonnes.

2(j—1)
LI?z'j =—-1+4 —‘]V— (221&)
2(1—1)
i=1—- " 2.21b
y] N ( )
Le disque D de rayon unité est défini par 1'équation 2.22 :
(zij,yi) ED & af, +yf < 1 (2.22)

On désigne maintenant par y; et x7; les coordonnées des points d’intersection du

maillage du disque modifié représenté sur le schéma de droite de la Figure 2.18.

T

Ty =7 x3; + Yl (2.23a)
T osinTg,

e _ T osinry

Yij = 43/” T (223C)

La Figure 2.19 permet de visualiser en 3D les DOAs obtenues sur une sphere unité.
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Les DOAs sont toujours aux points de jonction du quadrillage.

F1G. 2.19 Maillage optimal des DOAs sur une calotte sphérique de rayon unité

On remarque que cette fois, les inégalités 2.19 et 2.20 deviennent des égalités dans
ce cas. On a donc bien atteint nos objectifs pour concevoir un maillage optimal de
DOAs. On va générer ensuite les signaux de sortie des combinateurs pour des DOAs

réparties selon ce type de maillage lors des phases d’entrainement et de validation

des MLPs.

2.5.2 Entrainement de MLPx (ou MLPy)

Maintenant que le principe d’entrainement d’'un MLP est connu, on va présenter

plus précisément ceux utilisés pour MLPx, MLPy et MLPd. Considérons MLPx



39

dans un premier temps (ou MLPy). On verra apres le cas de MLPd. On génére
un maillage optimal du cone d’ouverture 90° de facon a obtenir les huit signaux
(Xizms - - - Xszn) pour chacune de ces DOAs, dont 1'angle 6, est connu. On a ainsi
des couples (entrée,sortie) déterminés pour entrainer MLPx. En notant ()Z'M =
Xizp, > Xszn), les couples (entrée,sortie) sont ()Z'm, 6.). On suppose que I'on a
généré N échantillons, i.e. N couples (X'xn, 6.). On applique alors I'algorithme de
rétropropagation d’erreurs décrit plus haut pour optimiser nos poids synaptiques.

La fonction cout est ici différente de l'erreur quadratique moyenne. On utilise plutot

la fonction Jg;, définie par 'équation 2.24 :

N
L . yi—tiy
sin T 7 — 2.2
J, N igl sin( 5 ) (2.24)

avec y; la sortie de MLPx généré avec le i échantillon et ¢; 'angle 6, correspon-
dant a cet échantillon. De cette fagon, la fonction erreur s’annule en 0 et 27, ce qui

tient compte de la 27-périodicité du probleme. Elle est maximale et égale 4 1 en .

Pour choisir la structure neuronale optimale, on se fixe un certain nombre de
neurones dans la couche cachée. On entraine alors MLPx sur un nombre crois-
sant d’époques. Soit N, le nombre d’époques d’entrainement. On utilise alors des
échantillons de validation différents des échantillons d’entrainement pour calculer
lerreur d’estimation & chaque époque d’entrainement. Si on a pris comme points
d’entrainement ceux définis par un maillage optimal, les points de validation seront
ceux situés au milieu des cases du quadrillage de la Figure 2.19. On utilise donc
pratiquement autant de points de validation que de points d’entrainement : si on
utilise 10000 points d’entrainement (maillage 100 x 100), on aura 9801 points de
validation (maillage 99 x 99).

Il existe toujours un nombre d’époques optimal, noté N}, qui donnera une erreur

de validation minimale. En entrainant indéfiniment un MLP, on pourrait annuler
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complétement 'erreur calculée sur les échantillons d’entrainement. Mais ceci ne
veut pas dire pour autant que notre réseau a été bien entrainé. Les données des
échantillons sont bruitées et annuler erreur d’entrainement revient en fait & ap-
prendre le bruit de mesure, plutot que de découvrir la distribution sous-jacente.
C’est le fameux phénomene de surapprentissage (Haykin, 1999). Pour I’éviter, on
utilise des échantillons de validation dont on veut minimiser I'erreur, que 'on ap-
pelle "erreur de validation” F, (différente de "l'erreur d’entrainement” F,). La
courbe E,(N,) passe par un minimum en N. Pour un nombre fixé de neurones

dans sa couche cachée, MLPx est alors entrainé de facon optimale.

Il reste ensuite & déterminer le nombre optimal de neurones dans la couche cachée.
On trouve la configuration optimale par dichotomie : on se fixe une plage de valeurs
possibles dans laquelle se trouve le nombre optimal de neurones dans la couche
cachée, N;. On prend par exemple la plage [1;60]. On calcule E,(N?) pour des
MLPs a 1, 10, 20, 30, 40. 50 et 60 neurones dans la couche cachée. De proche en
proche, on peut remonter & la structure optimale tant du point de vue du nombre

de neurones que du nombre d’époques d’entrainement.

2.5.3 Entrainement de MLPd

Le principe reste le méme pour entrainer MLPd. On utilise le méme algorithme de
rétropropagation d’erreur en utilisant la fonction ”trainlm”. La premiere différence
se fait au niveau de la fonction de transfert du neurone de sortie, qui est en seuil, au
lieu d’étre linéaire, et pour cause : la sortie vaut 0 si le signal d’arrivée n’appartient
pas au cone d’intérét, et 1 sinon. Si c’est le cas, MLPx et MLPy sont activés pour

estimer préciséemt la DOA. La fonction cout est cette fois Perreur quadratique
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moyenne J,,,. définie par :

N
1 /
Frnse = —== = 1) 9.
e = 37 20— 1) (225)

Les couples (entrée,sortie) sont nécessairement différents de ceux utilisés pour en-
trainer MLPx ou MLPy. En effet, cet étage permet de distinguer les DOAs conte-
nues ou non dans le cone d’intérét. La DOA appartient par hypothése au demi-
espace 2 > 0. On doit donc échantillonner ce demi-espace, i.e. le cone d’ouverture
180" et d’axe Z. On considére comme précédemment une calotte sphérique, qui est
cette fois une demi-sphere, et on ’échantillonne de fagon optimale comme représenté

dans la Figure 2.20.

Fia. 2.20 Maillage optimal pour entratner MLPd
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On va générer les 16 signaux de puissance normalisés en sortie des deux combina-
teurs correspondant a ces DOAs. Le vecteur )?,L = (Xizm -+ Xswm, Xy - - Xsyn)
forme le vecteur d’entrée de MLPd. On optimise la structure neuronale du point
de vue nombre d’époques d’entrainement dans un premier temps, puis on choisit
la couche cachée offrant les meilleures performances, i.e. celle qui minimise J,, .
On choisit arbitrairement une plage de variations [1;60] pour le nombre de neu-
rones dans la couche cachée. On fixe cette borne supérieure & 60 pour des raisons
pratiques : étant donné le nombre de points d’entrainements, 30000 échantillons
souvent, 'ordinateur & disposition (1 Go de RAM), ne peut dépasser physiquement
cette limite. Heureusement, il s’avére qu'en pratique, la couche optimale comporte

moins de neurones que cette borne.

2.5.4 Ajout du bruit et traitements pour en réduire son effet

En pratique, du bruit perturbe 'estimation de la DOA : bruit de réception au niveau
des antennes, bruit dans les lignes de transmission, bruit au niveau de I'électronique
dans le récepteur RF surtout. Des effets de distorsion du signal apparaissent aussi
et sont difficiles a modéliser. Dans le cadre de nos simulations, on rajoute un bruit
gaussien de rapport signal a bruit (RSB) fixé. On a le choix, pour générer nos points
d’entrainement, de rajouter du bruit ou non. Par contre, dans la phase de validation,
le bruit est omniprésent puisque 'on veut se rapprocher le plus pres possible de la
réalité. Dans la phase d’entrainement aussi il est judicieux de rajouter du bruit.
En effet, dans un probleme de classification par exemple, hyperplan optimal (une
droite dans un probléme & 2D) sera trouvé plus facilement si 'on utilise des points

bruités. Cette caractéristique est dépeinte dans la Figure 2.21.

La figure de gauche représente des couples (entrée, sortie) de points non bruités.

En entrainant un RNA avec ces points, on n’arrivera pas & trouver la droite de
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séparation optimale, i.e. celle maximisant la marge entre les deux droites de sup-
port, d’équations y = 0.6 et y = 0.4. Cet hyperplan optimal est donc la droite
d’équation y = 0.5. Par contre, en utilisant des couples (entrée, sortie) de points
bruités comme sur la figure de droite (ajout d’'un bruit gaussien suivant une loi gaus-
sienne de moyenne nulle et d’écart type 1/5), I'entrainement du RNA conduira a

I’hyperplan optimal comme droite de séparation des deux classes.
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F1G. 2.21 Intérét du bruit dans la phase d’entrainement d’un probléme de classifi-

cation

Une autre maniere consisterait a utiliser des RNAs de type SV M qui maximisent la
marge, mais cette méthode serait moins rapide a mettre en ceuvre que de rajouter
du bruit sur nos données d’entrainement. Le prochain paragraphe expose comment

on a introduit du bruit dans notre modéle.
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2.5.4.1 Ajout du bruit de RSB fixé

On ajoute un bruit complexe sur les signaux complexes de sortie des deux com-
binateurs. Dans notre modele, cette opération se fait juste avant celle consistant
a prendre la puissance de ces signaux. On peut dire que le bruit est gaussien
dans la mesure ol I'amplitude du bruit est une variable aléatoire qui suit une
distribution gaussienne N(0,02). La variance de la loi gaussienne et fixée par
le RSB donné en hypothése. La phase du bruit est elle une variable aléatoire

décrivant une loi uniforme sur la plage [—7, 7]. Les bruits n;,,i = 1...8 (respecti-

vement n;,,¢ = 1,...,8) sont rajoutés aux signaux z;,,¢ = 1,..., 8 (respectivement
Tiy,i =1,...,8) donnés dans les équations 2.26.
A — A
P = = (2.26a)
Az + As
Typ = —— 22 ;r 2 (2.26h)
Az + Ay
Tae = —‘722# (2.26¢)
A 7A
Loy = e e —;J z3 (2-26d)
‘Aqu - Az3
gy = —j L L28 (2.26e)
V8
Azl + AacS
Ty = ————F—— 2.26f
6x \/g ( )
Ty = ——m— 2.26
A + A
Py = — Lt I (2.26h)

V8

Le bruit n;,,i = 1,...,8 est défini selon le modele de I’équation 2.27.

Nig = Qg€ (2.27)
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avec a;, une variable aléatoire gaussienne N(0.0?) et «a;, une variable aléatoire

uniforme sur [, 7.

La variance o2 est calculée a partir du RSB. Il faut pour cela connaitre la puissance
maximale parmi les signaux X,,,i = 1,...,8 (et X;,7 = 1,...,8) définis par les

équations 2.8. Soit X,,,, cette valeur :

Xmae = max( max X, max X;,) (2.28)

i=1,....8 i=1,..,8

La définition du RSB est donnée en équation 2.29.

Xma:c

o2

T 1
+  échantillons bruités
+ signal non bruité

09F - ..... ........... .......

o8l A S [ S ]

02F e P S . ....... . R
Ok R e ]
0 1 i ] 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Re(x)

F1G. 2.22 Comparaison des signauzx bruités avec le signal originel
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En-se fixant un RSB de 20 dB et en supposant par exemple X,,,, = 1, on obtient
o? = 0.01. La Figure 2.22 trace 500 signaux bruités pour un signal z,; = 0.5+ 0.5j

en respectant ces hypotheses.

Le bruit n;, (n,,) est ensuite additionné au signal x;, (%iy). On en prend la norme

au carré pour avoir les signaux de puissance bruités X en sortie du combinateur :
b 2 .
Xip = iz + 04z, i =1,...,8 (2.30)

On normalise ensuite ces signaux, on reprend I'équation 2.9a pour obtenir la nou-
velle équation 2.31.
X?
X, =——l"2 _ i=1,...8 (2.31)

izT,n b
max;j=,.s X7,

Ce sont ces signaux bruités, normalisés et numérisés qui servent & entrainer et

valider les MLPs de notre systéme.

2.5.4.2 Atténuation de leffet du bruit sur ’estimation de la DOA par

pré- et post-traitement, selon (Coudyser, 2003)

Il est possible de réduire 'effet du bruit sur la qualité de I'estimation en appliquant
un pré-traitement et/ou un post-traitement qui consistent & prendre des valeurs
moyennées susceptibles d’étre meilleures. Cette opération de filtrage est efficace
parce que le bruit additif est de moyenne nulle et donc, qu’il n’introduit pas de biais
sur 'estimation de la DOA. Il faut garder a l'esprit que notre systéme fonctionne
en temps réel et qu’il fournit en continu des signaux de puissance ainsi que des
estimations de la DOA. Ces opérations ne se font pas au prix du débit de données
des que le systeme fonctionne en continu, ce qui est le cas pour une utilisation

future.
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Dans le cas du pré-traitement, on prend une valeur moyenne X2 , de chaque signal

de puissance X?  en sortie des combinateurs sur Npre valeurs successives et MLPx

x,n

fait alors son travail a partir de ces signaux moyennés (idem pour MLPy).

N,
1 pre
Xzbz,n - N, Z Xzba:,n(]) s1=1,...,8 (2.32)
pre i

Pour le post-traitement, I'opération de filtrage est effectuée sur les valeurs de sortie
de MLPx, i.e. sur les estimations gy de 6, (idem pour MLPy). Soit 8, cette valeur

moyenne réalisée sur NN,,,,; valeurs successives.

1 Npost
b, = 0:(7) (2.33)
Npost ;

Il est tout-a-fait possible de combiner les effets bénéfiques du pré-traitement et
du post-traitement pour réduire au maximum les effets du bruit. Ceux-ci sont

rapportés dans la prochaine sous-section.

2.5.5 Résultats d’estimation avec du bruit et sans réflexion parasite

avec MLPx et MLPy

La méthode conduisant & I’élaboration du systéme optimal d’estimation (travail
sur MLPx et MLPy) est 1égerement différente de celle exposée précédemment. En
effet, cette derniere est fastidieuse et prend du temps. On a plutot intérét a adopter
celle-ci, l1égerement différente, donnant des résultats similaires et surtout beaucoup

plus rapide a mettre en ceuvre.
Voici les étapes majeures de 1’algorithme :

— on se donne un quadrillage initial carré de 200 x 200 points
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~ on le modifie pour obtenir 100007 &~ 31400 DOAs équiréparties sur le cone
d’intéréet d’ouverture 90°.

— on génere les 16 signaux de puissance bruités X? et X?

i iyn (sans pré-traitement

ni post-traitement dans un premier temps) dont Le RSB est fixé & 20 dB par
rapport au signal X,,,,. La distance émetteur-récepteur d; n’a pas d’importance
ici. On la prend égale & v/2 m. Le récepteur est lui situé & une hauteur h = 1 m
d’un sol parfaitement absorbant (pas de réflexion parasite générée donc). La
fréquence de travail est fixée & 5.8 GHz. Le gain des antennes est pris en cos 6.

— on se fixe dans un premier temps un nombre d’époques d’entrainement pour
MLPx et MLPy. On le prend égal a 30 : en général, la phase d’apprentissage des
RNAs a déja convergé au bout de 30 époques, étant donné le nombre de points
d’entrainement et la taille du réseau.

— on entraine MLPx et MLPy avec la fonction "trainlm” selon la fonction cofit
Jein. On teste les structures ayant entre 5 et 60 neurones, de 5 en 5, soit 12
configurations possible pour MLPx et MLPy. On valide ensuite les résultats en
testant le réseau entrainé sur un jeu de DOAs différent de celui de la phase
d’entrainement. Pour cela, on utilise un quadrillage similaire au premier, mais
décalé : les intersections du quadrillage de validation sont placés aux centres des
carreaux formant le quadrillage d’entrainement. De cette facon, les DOAs de
validation sont le plus éloignées possible des DOAs utilisées pendant la phase
d’apprentissage du MLP.

— une fois choisi le nombre de neurones dans la couche cachée pour MLPx et MLPy;,
on essaie d’optimiser le nombre d’époques d’entrainement cette fois. On procéde
de méme, on choisira I'entrainement qui minimisera 'erreur angulaire moyenne
sur les DOAs de validation (au nombre de N,y ). L’erreur angulaire moyenne e,
est définie par 'équation 2.34.

— La structure neuronale optimale est alors adoptée. On peut ensuite étudier sa

robustesse au bruit et son atténuation par filtrage.
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Nyai
1 ~ .
Cave = F > 162() = 6..0) (2.34a)
va j:l
A"Yval
1 ~ .
any = 57— 2_10,5) = 0,5 (2.:34b)
val ,]:1

Une remarque importante & faire concerne le choix du nombre N, de points d’en-
trainement par rapport au nombre total N,, de poids synaptiques utilisés dans le

MLP. La regle du pouce classique conseille de vérifier la relation suivante :

N,
New > =2 (2.35)
-d

€q est I'erreur que 'on veut effectivement atteindre. Dans notre cas, on peut se fixer
une erreur de 'ordre de 0.1°, soit ¢; = 0.1. Pour le calcul, on considere la taille
maximale des MLPs que 'on entraine, soit des MLPs comportant 60 neurones sur
leur couche cachée. Avec des vecteurs d’entrée de huit composantes et une couche
de sortie composée d’un seul neurone, on arrive & N,, = 540. On en déduit qu’il est
nécessaire de prendre plus de 5400 points d’entrainement. Cette borne inférieure

est largement dépassée avec nos quelques 30000 points d’entrainement.

La Figure 2.23 représente le travail d’optimisation effectué¢ sur MLPx et MLPy. La
courbe de gauche représente I'erreur angulaire moyenne ¢, , et €avy €N fonction
du nombre de neurones dans la couche cachée de MLPx et MLPy, en se fixant un
apprentissage sur 30 époques dans tous les cas. A précision identique, on préferera
prendre un MLP ayant moins de neurones : la régression de fonction effectuée par le
MLP est plus simple, mais aussi plus robuste. On adopte finalement des strucures
a 30 neurones dans la couche cachée pour MLPx et MLPy. La courbe de droite

trace l'erreur angulaire moyenne ¢,,, et €avy €N fonction du nombre d’époques



d’entrainement cette fois, en se fixant des structures a 30 neurones dans la couche
cachée. De méme, a performance égale, on choisira 'apprentissage le plus rapide,
celui qui en fin de compte approche le mieux la distribution sous-jacente, sans ” ap-

prendre” le bruit. 30 époques d’entrainement parait étre un bon compromis.

T 3.5 ; T
—+— MLPx :
&~ MLPy

o)
. SIS

1'5 .......... A ..... e . -

Erreur angulaire moyenne en degré
Erreur angulaire moyenne en degré
N
T
1

0.8 : : 0.5 : :

0 20 40 60 0 20 40 60 80
Neurones (30 époques) Epoques (30 neurones)

FIG. 2.23 Optimisation du nombre de neurones dans la couche cachée (sur 30

époques) a gauche, et du nombre d’époques d’entrainement (avec 30 neurones) a

droite, pour MLPz et MLPy

Conclusion : on entraine MLPx et MLPy, des réseaux & 30 neurones dans la
couche cachée, sur 30 époques, dans le cadre de l'entrainement sans réflexion pa-

rasite.



Les prochains paragraphes exposent les résultats que l'on obtient avec la confi-
guration neuronale optimisée. La Figure 2.24 montre les différentes estimations
faites par MLPx et MLPy en fonction des angles d’arrivée réels 6, et 6,. Plus de

30000 points de validation y sont représentés, d’otl un certain manque de visibilité.

Pour apprécier la qualité de l'estimation, on a représenté les points par un jeu
de données de validation obtenues en considérant des tranches angulaires de 1°.
Toutes les estimations faites dans la méme tranche sont remplacées par une seule
valeur obtenue en prenant la moyenne de toutes les estimations de la tranche. Il en
résulte une visualisation aérée mais aussi une précision artificiellement améliorée

par I'annulation des erreurs positive et négative qui se compensent mutuellement.
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On trace également sur le méme graphe 'erreur absolue d’estimation €, (ou €,) sur

chaque tranche de 1" en se basant sur ’équation 2.36.

Nabs
1 ~
= (7)) — 6,04 3
=N jE:l 02(5) — 0.(4)] (2.36)

Naps est le nombre de points compris dans la tranche de 17 considérée. Ces deux
courbes sont tracées pour MLPx d’une part (Figure 2.25) et MLPy d’autre part
(Figure 2.26). On peut remarquer un léger effet de décrochage de I’estimation sur
les bords du cone d’intérét. Ce n’est pas trés grave puisqu'une bonne précision est
surtout requise pour les DOAs correspondant a la direction principale d’arrivée,
celle selon I'axe Z. Pour tenir compte de cette caractéristique, on peut introduire
une fonction coilit pondérant différemment une erreur de la DOA selon qu’elle est
proche ou non de la DOA principale. On va définir en fait trois erreurs moyennes
différentes pour apprécier la qualité d’estimation des MLPs : l'erreur angulaire
moyenue (en valeur absolue) €,,, I'erreur quadratique moyenne e,,, et le cotit angu-

laire moyen €,,.. Ces trois valeurs sont données en degré et par les équations 2.37.

cos(esn(j)) = DOA()) - DOA() (2.37a)
1 Nyat
Caw = lesp (7)1 (2.37b)
val j=1
1 Nyal
ems = 4| 57 lesp(5)[? (2.37¢)
val =1
1 Nyai
€me = Noo Z Ifur(j)e?)D(j)l (237d)
val Y

On définit avant I'erreur d’estimation esp(j) pour la ™€ DOA (en degré) parmi

Nyq points : son cosinus est égal au produit scalaire entre les deux vecteurs unitaires



définissant la DOA réelle et la DOA estimée (DOA(j) et DéA( J) respectivement).
La fonction f,(j) est une fonction de pondération qui augmente le poids des erreurs
faites le long de I'axe Z et réduit 'importance de celles faites pres du bord du cone.
Elle dépend donc de I'angle 6. Par défaut, on a pris la fonction linéaire f,,(6) donnée
par l'équation 2.38.

ful0) =2 - — (2.38)

fu(@=07)=2et f,(6 =45°) =0.5.
Le Tableau 2.1 expose les résultats obtenus selon les différentes définitions d’er-

reurs, sous un niveau de bruit de -20 dB et montre l'effet du pré-traitement : la

précision est nettement améliorée.

Cav,z €av,y Cav €ms €me
RSB =20 dB et Ny, =1 | 1.04" | 1.10" | 1.72° | 2.15" | 1.60°
RSB = 20 dB et N, =30 | 0.25" | 0.33° | 0.46" | 0.53" | 0.44°

TAB. 2.1 Comparaison des résultats effectués sur des signauz bruités (RSB = 20

dB) avec et sans pré-traitement

Conclusion : il est possible d’estimer la direction d’arrivée d’un faisceau frap-
pant notre systeme selon la méthode exposée dans ce chapitre, avec une bonne
précision et ce malgré un niveau de bruit important (RSB = 20 dB). La prochaine
étape de notre étude consiste a tester notre systeme quand une réflexion parasite
générée par une route cause des interférences avec le signal principal et perturbe
les mesures. On va montrer de quelle maniere on peut en partie s’affranchir des

influences de cette derniére.
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CHAPITRE 3

EFFETS D’UNE REFLEXION PARASITE ET OPTIMISATION DE
LA STRUCTURE DU SYSTEME

Dans ce chapitre, on modélise l'effet de la surface d’une route du point de vue
électromagnétique. L’'interface air-asphalte génere une réflexion parasite du signal
principal émis par la voiture de téte dans le cas d’une poursuite automobile. La
réception au niveau du véhicule de queue en est perturbée. Nous allons voir dans
quelle mesure et comment on peut atténuer Ueffet de cette réflexion sur 'estimation

de la direction d’arrivée.

3.1 Modélisation d’une route et de la réflexion par ’optique géométrique

Pour simplifier, on considére que les deux véhicules de notre application évoluent
sur une route homogene modélisée par un plan infini. En pratique, selon I'épaisseur
des différentes strates de matériaux constituant la route, différentes réflexions
peuvent se produire. On admettra que 1'épaisseur de la couche de matériau & la
surface est telle qu’elle n’autorise qu'une seule réflexion. On réduit nos véhicules a
de simples points, le premier étant 'émetteur F, le deuxieme le récepteur R. La

Figure 3.1 schématise le modele adopté.

Afin de vérifier si notre systeme de détection est performant dans tout le cone
d’intérét, I'émetteur F est positionné sur la portion de spheére de centre R et de
rayon d constant. Le récepteur R est fixe et situé a une hauteur h du sol. Le sol
génere un signal réfléchi selon les lois de I'optique géométrique. Le point d’incidence

I varie avec la position de F. L’angle ¢ est lui aussi fonction de la position de .
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On a représenté également 'angle 8, sur le schéma.
y

FiG. 3.1 Modéle de réfiexion parasite utilisé dans nos simulations

On utilise la théorie de I'optique géométrique pour modéliser les faisceaux par des
rayons rectilignes. La réflexion est abordée de cette maniére dans un premier temps,

avant d’en voir les caractéristiques électromagnétiques dans la suite.

Dans les prochains paragraphes, on donnera les coordonnées des points utiles pour
notre probleme dans le repére cartésien de centre R. On pourra alors en déduire

les angles et les distances utiles a la résolution de notre probleme.

Le point R est au centre du repére et a pour coordonnées (0,0,0), le point F
(dsinfcos ¢, dsinfsin g, dcosf) et le point I (x;, —h, ;). On définit également le
point R’ comme étant I'image du point R par rapport au plan de la route d’équation

y = —h. R" a pour coordonnées (0, —2h,0).

La distance parcourue par le signal direct vaut d. Celle-ci est fixée au début des
simulations. On peut calculer la distance d, parcourue par le signal réfléchi, elle est

donnée dans I'équation 3.1. Elle est égale & la distance ER'.

d, = \/(dsinf cos ¢)2 + (dsinfsin ¢ + 2h)2 + (d cos )2 (3.1)
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On a également besoin de déterminer I'angle d’incidence 1. Il interviendra plus

tard dans le calcul des coefficients de réflexion de Fresnel. On le trouve & partir de
—_—

la relation vectorielle § - FR' = —d, - cost. Finalement, I'angle 1 est donné par

I'équation 3.3.
_ 2h+dsinfsing

d,

cos (3.2)

La derniere étape consiste & déterminer ’angle d’arrivée du rayon réfléchi au niveau

du systeme de réception, au point R. On doit donc déterminer les angles des coor-
—

données sphériques 6, et ¢, du rayon réfléchi R dans le repere (X, Y, Z). D’apres

la Figure 3.1, on voit que :

E— —
RR + R'I (3.3&)
Py

—2hjj + kyR'E (3.3b)

Il

=l =3
!

= kpdsinfcos ¢ & + (kp(dsin@sing + 2h) — 2h) § + kpdcosf 2 (3.3c)

— —
kp, est le rapport de 'homothétie de centre R’ transformant E en I : R'[ = k,R'E.
On peut exprimer kj, facilement & partir des données du probleme (équation 3.4).

h
~ 2h +dsinfsing

(3.4)

k'h

—
Le vecteur R est donc entiérement connu. On connait aussi la distance BRI =

R'I = kpd,. On en déduit les angles 8, et ¢,.

RI -z = kydcosb (3.5a)
RI-2=|RT||-cosb, = knd, cos6, (3.5b)
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RI-j
tan ¢, = —s— i (3.6a)
RI -2
kn(dsin@sing + 2h) — 2h
ta r = T - 36b
an ¢ krdsin @ cos ¢ ( )

Quand 'émetteur I décrit la portion de sphere de centre R et de rayon d située
au-dessus du sol, les angles 6 et ¢ du rayon incident varient et on peut exprimer
les angles 6, et ¢, du rayon réfléchi en fonction de 8, ¢, d et h. On fera varier
entre 0 et 45°, ¢ entre 0 et 360" pour la phase d’estimation (i.e. pour 'entrainement
de MLPx et MLPy). Par contre, on fera varier 6 entre 0 et 90° pour la phase de
détection (i.e. pour I'entrainement de MLPd). Typiquement, on a pris h = 1 m
et d = 10 m. La fréquence de fonctionnement du systeme étant de 5.8 GHz, la
longueur d'onde A est égale a 5.17 cm. Une longueur de 10 m représente ainsi
environ 200\. Nos antennes étant comprises dans un intervalle de 1.37), on peut
appliquer I'approximation des champs lointains & notre systéme et considérer que
Pangle d’arrivée et 'amplitude du faisceau sont les mémes pour nos six antennes.

La différence angulaire entre les antennes 1 et 3 est de l'ordre de 0.4° par exemple.

3.2 Etude de la réflexion d’un point de vue électromagnétique

3.2.1 Polarisation d’une antenne

Une antenne est polarisée elliptiquement par défaut : dans I'approximation du
— —

champ lointain, les champs électrique E et magnétique B émis sont orthogonaux

a la direction de propagation donnée par le vecteur unitaire 4,. Ils sont contenus

dans un plan perpendiculaire a 4,. Considérons le rayon FI de Pantenne émettrice.



L’équation 3.7 donne le vecteur i, correspondant.
(3.7)

On définit deux autres vecteurs unitaires qui vont nous aider & décomposer le
champ E du rayon EI dans une base. Le premier est perpendiculaire a 4, et au
plan d’incidence (plan contenant les points E, I et R). On I'appelle ;. En effet,
ce vecteur est toujours horizontal dans notre cas (d’ou I'indice k). Le deuxiéme est
perpendiculaire a 4, et contenu dans le plan d’incidence. On l'appelle ,. Quand
i, = %, i.e. quand le rayon se propage selon la direction principale, le support de

i, est vertical (d’ol I'indice v). Enfin, la base (i,, iy, @,) forme un triedre direct.

—
On peut maintenant décomposer F selon les composantes 1, et 4, comme indiqué
dans 'équation 3.8

—
FE = E, u, + E, 4, (38)

Les composantes Ej, et I, sont complexes. On peut distinguer trois cas particuliers :
— si B, = 0, la polarisation est linéaire verticale.
— si B, = 0, la polarisation est linéaire horizontale.

(3]

- si 2 = e*J™/2 la polarisation est circulaire.

h
On suppose que antenne émettrice est polarisée circulairement. On verra dans la
suite quels sont les avantages et inconvénients d’une telle polarisation pour notre
systeme. Ses composantes F, et Fj vont étre réfléchies différemment par le sol. Les

composantes du faisceau réfléchi IR sont données par les coefficients de réflexion

de Fresnel.
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3.2.2 Coefficients de réflexion de Fresnel

Ces coeflicients donnent les amplitudes et les phases des composantes horizontales
et verticales du signal réfléchi, connaissant le faisceau incident. Ces coefficients
sont donnés en fonction de l'angle d’incidence ¢ et de des propriétés électriques
du matériau réflecteur, et sont valides pour des ondes planes. On supposera que

c’est le cas dans notre modele (approximation des ondes quasi-planes). On appelle

E; E, . i . )
Y = E” et C, = El ™ les coefficients de réflexion de Fresnel horizontal et vertical
h,d v,d

respectivement (Les indices ”"d” et "r” représentent respectivement les signaux

direct et réfléchi) et sont donnés dans les équations 3.9 et 3.10 (Jordan, 1950).

o, = costh — \/(e, — jz) — sin® ¢ (3.9)

costy + /(& — jz) — sin? ¢

o - (¢, — jx) costp — /(e — jx) — sin® 4

‘ 3.10
(6 — jx) cos ¥ + /(e — jx) — sin’ 1) (310)
x =2 (3.11)

wWep

€- est la permittivité relative (ou la constante diélectrique) de la surface réfléchissante,
€0 = 8.854e-12 F/m est la permittivité du vide, o est sa conductivité électrique,
w = 27 f est la pulsation de 'onde et 1 est Pangle d’incidence. On a utilisé les va~
leurs typiques du sol dans un premier temps (¢, = 15 et ¢ = 12e-3). La Figure 3.2
représnte les coefficients de réflexion du sol (terre arable) & une fréquence de 77

GHz en fonction de I'angle d’élévation terrestre v/ = 90° — 4.

On voudrait aussi savoir comment évoluent les coefficients de réflexion quand les
parametres ¢, et o varient, i.e. lorsque la surface réfléchissante n’est plus la terre.
Dans notre application de poursuite automobile, connaitre quelles sont les valeurs
de Cj, et C, pour I'asphalte est utile puisque c’est le principal matériau des routes

en général.
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FiG. 3.2 Coefficients de réflexion du sol en fonction de ¢ = 90" — ¢ (e, = 15,
o=12e-8, f=TTGHz)

La conductivité de I'asphalte varie avec son caracteére sec ou mouillé (chaussée hu-
mide ou non). Elle est donc difficile & fixer. Une petite analyse qualitative nous
montre que le poids de ce parametre est beaucoup moins fort que celui de ¢,. En
effet, & une fréquence de 77 GHz et pour le sol, z = 2.80e-3. Donc = < €, pour le
sol. En identifiant la conductivité de 'asphalte a celle du sol et en prenant ¢, = 3.2
cette fois (valeur de permittivité relative adoptée pour I'asphalte en s’inspirant du
lien (Tableau de constantes diélectriques) donné dans les références), on peut sim-
plifier les équations 3.9 et 3.10 et donner une bonne approximation des coefficients

de réflexion de I'asphalte pour notre fréquence d’utilisation :

cos P — v/ €, — sin® 4
Cp =

cos Y + \/e, —sin?y

(3.12)



62

€ COS Y — /€, — sin® 1)

Cy = — v - - (3.13)
€, cos Y + v/ €, —sin

L’eau a une permittivité relative trés élevée de l'ordre de 80. L’asphalte mouillée
aura donc des propriétés réfléchissantes trés différentes de 1’asphalte seche. La Fi-
gure 3.3 montre I'amplitude des coefficients de réflexion C, et C, en fonction de ¢/

et de ¢,.

Amplitude de Ch
100 : ; =

0]
Q

[o2]
o

I
Q

Permittivité relative

N
(=)

(=]

0 20 40 60 80 100
Angle d élévation terrestre en degré
Amplitude de Cv

. . ... . .

Permittivité relative

0 20 40 60 80 100
Angle d élévation terrestre en degré

F1G. 3.3 |Cy] et

Cy

en fonction de v et ¢,

On remarque que le coefficient C, s’annule pour un certain angle d’incidence (angle
de Brewster ;) dépendant de la valeur de «,, i.e. du matériau et que son amplitude
est toujours inférieure a celle de Cj,. Cette propriété intéressante sera exploitée dans

la suite.
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3.2.3 Détermination expérimentale de coefficients de réflexion pour

différents matériaux

Dans le dernier chapitre consacré aux résultats expérimentaux, on a utilisé des plans
réflecteurs composés de différents matériaux pour générer des réflexions parasites.
Pour déterminer leurs réflectivités respectives, on a créé artisanalement un banc de
mesures composé de deux cornets fonctionnant & 77 GHz, 'un en émetteur et I'autre
en récepteur. On a fait des tests pour des angles d’élévation de 10°, 24°, 35° et 45"
La premicre étape consiste a étalonner le systéme avec un plan métallique supposé
etre un réflecteur parfait. La puissance de réception relevée aux différents angles
considérés nous donne la puissance regue de référence Py(¢'). On remplace ensuite
le plan métallique par un morceau de matériau i dont on veut tester la réflectivité.
On mesure de méme la nouvelle valeur de puissance P;(¢)') au niveau du cornet
récepteur (N.B. : la directivité des cornets utilisés est importante si bien que le

cornet récepteur arrive a sélectionner le faisceau réfléchi du faisceau directement

Py
Po(y")

coefficient de réflexion du matériau <. En sélectionnant le mode d’émission du cornet

émis par le premier cornet). Le rapport nous donne alors 'amplitude du

émetteur (plan E ou plan H), il est possible de déterminer Cj, ou C,.

La Figure 3.4 compare les valeurs théoriques avec les données empiriques obtenues
selon cette méthode avec un morceau d’asphalte. On trouve une bonne correspon-
dance entre les deux courbes. En particulier, le minimum de la courbe expérimentale
se trouve entre 24" et 35°, conformément a la formule théorique qui trouve un mi-

nimum de réflexion pour ¢ = 29.1°.

D’autres matériaux ont été testés pour valider la méthode expérimentale. Ainsi,
des plaques d’asphalte, de bitume caoutchouteux, de plastique (PVC) et de bois
(contre-plaqué) ont été placées sur le banc de mesure. La Figure 3.5 montre leurs

coeflicients de réflexion pour les quatre mémes valeurs angulaires.
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L’angle d’incidence pour lequel 'amplitude de C, est minimale varie d’un matériau
a l'autre comme on peut le revérifier ici. Cette détermination expérimentale est
pratique pour avoir un ordre d’idée de la réflectivité d'un matériau composite (non

homogene comme le contre-plaqué) qui est difficile & évaluer théoriquement.

Maintenant que la réflexion parasite est simulée, on passe a la modélisation des
signaux perturbés par la réflexion au niveau des antennes et des combinateurs de

puissance.

3.2.4 Génération des signaux du systéme en présence de la réflexion

parasite

Comme point de départ, on suppose que l'onde transmise par I'émetteur est po-
larisée circulairement (& droite). On suppose également que 'antenne émettrice
est isotrope : son gain est unitaire pour toutes les directions de 'espace. On peut

—
mettre le champ F au point R sous la forme :

N 6-27rjd//\
E = OéT(’IALv - j ’LAL},,) (314)

On définit le vecteur de polarisation unitaire p par :

p~\/—2—(v J ) (3.15)

—
D’oti finalement la nouvelle formule pour le champ E au point R :

e—27rjd/)\ )

E = o ——p (3.16)

avec of = v/2a.
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Pour que la réception soit adaptée entre les deux antennes, la polarisation des
antennes du systeme de réception doit étre également circulaire droite. On peut
reprendre les équations 2.3 du chapitre précédent en tenant compte de la polarisa-
tion cette fois. Le gain des antennes de réception est encore en cos . On appelle
toujours Az, Ao et Ayz les signaux de sortie des antennes 1,2 et 3 respectivement

du réseau d’axe X. Les équations 3.17 en donnent les formules.

e—2mid/A

A =GO (p- D) y (3.17a)
e—27rjd//\

Ap = G(H)o/(ﬁ-f)*)—d— exp(27j - 0.58 - cos by) (3.17b)
6—27Tjd/)\

Ay =G (0)a' (p- ﬁ*)——d— exp(27j - 1.37 - cos 6,) (3.17¢)

Comme les antennes en R sont & polarisation circulaire droite, leur vecteur de
polarisation vaut p dans un repere (4., @, @) avec 4], = —d,, @), = Oy, et @, = —,.
Leur vecteur de polarisation vaut donc en fait p* dans le méme repere (., iy, G, )
que Pémetteur E. La transmission entre les deux antennes est alors adaptée : le
facteur d’adaptation p - p* vaut 1. On retrouve donc exactement les équations 2.3

a une constante multiplicative pres.

On rajoute maintenant le signal réfléchi dans le modele. On appelle A, Agor et
Agsy les signaux de sortie perturbés par la réflexion des antennes 1,2 et 3 respec-
tivement du réseau d’axe X. Les équations 3.19 en donnent les formules. L’indice

r représente le signal réfléchi.

Le facteur Se+Calv)
2

qui pondere 'amplitude et la phase du signal réfléchi provient
de l'adaptation entre le faisceau réfléchi polarisé elliptiquement cette fois et les

antennes réceptrices a polarisation circulaire. Il provient de I’équation 3.18.

Cvav - .] Chah Ak Cv + Ch

7 P 5 (3.18)
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—2mjd/\ (4 C v/—27rjdr/)\
Ag1y = G(B)a'S T G L) ;L h(¥) e y (3.19a)
_ /6*27«'jd//\ .
Apor = GO exp(27j - 0.58 - cos §,,)
. 3.19b)
C,“ / / /*277.7517‘/)‘ (
+G(6,) %) ;r Cul¥) o= y exp(2mj - 0.58 - cos b, )
Aus = GO0 explor
w3y = o exp(2nj - 1.37 - cos 6,)
’ (3.19¢)

—27jdr /A
+ G(97)0v<¢) '; Ch(l/)) O/e y

exp(27j - 1.37 - cosb,,.)

On peut également écrire les équations 3.20 donnant les signaux de sortie Ay,
Ayor et Ays, perturbés par la réflexion des antennes 1,2 et 3 respectivement du

réseau d'axe Y.

—27jd/ A . () —2mjdr /A
Ap, = G(H)o/e + G(QT)CL(W + () oS (3.20a)
’ d 2 d,
e—2ﬂ'jd/)\
Ay, = G(6)d! exp(2mj - 0.58 - cos 6,)
‘ 3.20Db)
Cv , Cz f —273dr /A (
+ G(6,) ) —|2— n(¥) o' y exp(2nj - 0.58 - cos b))
e—27Tjd/)\ '
Ay, = G(6)d/ exp(2mj - 1.37 - cos 6,)
, 3.20¢)
Cu O, (Y —27jdr /A (
+ G(6,) ) ; n(®) ' y exp(27j - 1.37 - cos by,
Les angles 6, et 6, sont donnés par les équations 3.21.
cos y , = sin b, cos ¢, (3.21a)
cosf, , = sin b, sin ¢, (3.21b)

On génere ensuite des signaux de puissance en sortie des combinateurs, perturbés

par la réflexion et entachés de bruit. On reprend donc les équations 2.26 pour MLPx
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qui deviennent les équations 3.22, tenant compte de la réflexion parasite.

Tigy = —jé%flm“ (3.22a)
Tagy = —m (3.22b)
Typp = _&27“;&7_ (3.22¢)
Tagy = —é%'”z‘ﬂ (3.22d)
Far = —f“——}gf‘— (3.22¢)
oar = —w (3.221)
O ey = (3.22¢)

Avte + Iz (3.22h)

Loy = ——
= V38

On rajoute ensuite le bruit complexe d’amplitude gaussienne sur ces signaux avant
d’en prendre 'amplitude au carré pour obtenir les signaux de puissance normalisés
et numérisés formant les vecteurs d’entrée de MLPx (équations similaires pour
MLPy). On reprend les mémes formules que dans le chapitre précédent pour aboutir

aux équations 3.23.

X2 = Tiwr +nic)?, i =1,...,8 (3.23a)
X

Xt = T i=1,....8 3.23b

ix,r,n max,_; g X]bzﬂ, , 2 3 ) ( )

3.3 Simulation de la robustesse du systéme a une réflexion parasite et

au bruit

Ces signaux vont nous aider a tester la robustesse de notre systéme (MLPx et MLPy

dans un premier temps) a une réflexion parasite générée par une route plane en



69

asphalte (dont le €, est estimé a 3.2). Pour cela, on utilise les deux réseaux MLPx
et MLPy déja entrainés par la méthode décrite a la fin du chapitre précédent. Les
points d’entrainement sont ceux d’un échantillonnage équiréparti sur une calotte
sphérique définie par le cone d’intérét. Pour les points de validation, les DOAs sont
celles situées au centre des carreaux du maillage des points d’entrainement. On va
générer tous les signaux X7?, . et X} .n i =1,...,8 correspondant & ces DOAs
du signal principal et on va comparer les sorties rendues par MLPx et MLPy aux

vrais angles 6, et 6,. Le RSB est toujours de 20 dB, la fréquence de travail de 5.8
GHz (A = 5.17 cm).

Par contre, on va prendre une distance d = 10 m pour la phase de validation. En
effet, en pratique, cette distance sera largement supérieure & d = v/2m (valeur prise
pour 'entrainement). Cette valeur particuliére a été adoptée parce qu'elle permet
de générer toutes les DOAs du cone d’'intérét d’ouverture 90°. En prenant une
distance d plus grande, certaines DOAs vont correspondre & des émetteurs placés
sous terre, ce qui n’est pas possible. Le céne d’intérét est donc tronqué. Seuls les
points vérifiant R—E> 4§ > —h vont correspondre a des DOAs réelles (émetteur situé
dans l'air ambiant). On ne prendra pas une distance d trop grande non plus de
maniere a générer sensiblement plus que la moitié du nombre de DOAs total du
cone d’intérét. Avec d = 10m et h = 1 m, on génére 58 % du nombre de DOAs
exactement. Les Figures 3.6, 3.7 et 3.8 exposent les résultats de simulation avec les

critéres précédents.

Les effets néfastes du bruit et de la réflexion parasite sont superposés sur les figures.
Pour isoler ceux de la réflexion seulement, on va appliquer un pré-traitement sur 30
échantillons de fagon & réduire drastiquement ceux du bruit. Les Figures 3.9, 3.10 et

3.11 montrent principalement les effets de la réflexion sur la qualité de 1’estimation.
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Le Tableau 3.1 récapitule les résultats obtenus selon les différentes définitions d’er-
reurs (les mémes que dans le chapitre précédent), sous un niveau de bruit de -20 dB
et avec une réflexion parasite générée par une route plane en asphalte. La troisieme
ligne du tableau est celle obtenue sans pré-traitement, sous un bruit de RSB fixé &

35 dB.

Cav,x €avy €av €ms Eme

RSB = 20 dB et Ny =1 | 2.717 | 3.77° | 5.35" | 8.21° | 5.32°
RSB = 20 dB et Npe = 30 | 0.42°7 | 2.02° | 2.14" | 2.74" | 2.35°
RSB =35 dB et Npe =1 | 0427 ] 2.02° | 2.14° | 2.75" | 2.35°

TAB. 3.1 Comparaison des résultats effectués sur des signaux bruités perturbés par

une réflexion, avec et sans pré-traitement

On remarque qu’un niveau de bruit de -20 dB avec N, = 30 donne des résultats
identiques que sous un niveau de bruit de -35 dB sans pré-traitement. On peut
expliquement facilement cette coincidence en utilisant le théoréme de la limite
centrale. Soit 02, la variance de I'amplitude du bruit équivalent en sortie du filtre

de pré-traitement.

0.2

ol = (3.24)

“ N, pre

o? est la variance de amplitude du bruit complexe gaussien pour chaque échantillon
en amont du filtre. Comme la variance d’un bruit gaussien est aussi sa puissance,

le RSB,, en sortie du filtre est donnée par :

RSB, = RSB + 101og(N,) (3.25)

avec RSB le rapport signal a bruit de chaque échantillon en amont du filtre. Si on

prend RSB = 20dB et Ny, = 30, on obtient RSB,, = 34.77dB. Ce n’est donc pas
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un hasard si les deux derniéres lignes du Tableau 3.1 donnent les mémes résultats.
Dans la suite, on prendra souvent un RSB de 35 dB directement. Les simulations
sont beaucoup plus rapides quand on wa pas de pré-traitement & effectuer. De
plus, avec un RSB si bon, le bruit devient négligeable devant I'effet de la réflexion
parasite. On peut donc mieux étudier la robustesse du systéme 3 la réflexion de

cette fagon.

Le tableau précédent nous montre que 8, est beaucoup moins perturbé que 6, par la
réflexion. Ceci s’explique par le fait que |6, — 6, ,| est trés faible pour la plupart des
DOAs du cone d’intérét, contrairement a |6, — 6, ,|. Pour le réseau d’antennes d’axe
X, tout se passe comme s’il ne recevait qu'un seul signal, plus ou moins puissant
que le faisceau principal, mais ayant le méme 6,. Ce n’est pas le cas pour le résean
d’antennes d’axe Y. En regardant attentivement la Figure 3.11, on remarque que la
courbe décrivant 'erreur angulaire d’estimation forme deux bosses, le creux entre
les deux correspondant a des DOAs pour lesquelles les coefficients de Fresnel (C,

principalement) ont une amplitude faible.

Dans les prochaines sections, on va tester différentes structures pour essayer de

diminuer Uerreur angulaire d’estimation en 6, surtout.

3.4 Intérét du découplage de 4, et 0,

Dans (Coudyser, 2003), deux architectures neuronales différentes étaient comparées :
celle avec deux MLPs (MLPx et MLPy) décrits ici depuis le début, ou celle faisant
appel a un seul MLP, ayant une couche cachée également, prenant des vecteurs de
16 composantes en entrée (les mémes que MLPd) et rendant un vecteur de deux

composantes en sortie, soit les angles 6, et 0,,.

On entraine donc un MLP composé de 30 neurones sur sa couche cachée, pendant



75

30 époques. Par rapport aux travaux d’optimisation précédents, cette structure,
meéme si elle n’est pas optimisée selon notre méthode habituelle (optimisation du
nombre de neurones dans la couche cachée & nombre d’'époques d’entralnement fixé,
30 typiquement, puis optimisation du nombre d’époques avec le nombre de neu-
rones trouvé), va donner de trés bons résultats. En effet, U'erreur d’entrainement
a déja convergé au bout de 30 époques quand on utilise la fonction ?trainlm” de
la Neural Networks Toolbox de Matlab® avec la matrice de points d’entrainement
considérée. On cherchera a Poptimiser dans la suite si d’aventure on s’apercoit qu’il
est plus judicieux d’avoir recours a un seul gros MLP plutét que MLPx et MLPy.
Les antennes sont toujours a polarisation circulaire. Pour la phase d’entrainement,
le bruit est de -20 dB, h = 1m et d = v/2 m. Pour la phase de validation, le bruit
est de -35 dB (et Ny, = 1), h = 1m, d = 10m et une réflexion parasite est générée
par une route plane d’asphalte (¢, = 3.2). La fréquence de travail est de 5.8 GHz.

Le Tableau 3.2 montre les résultats ainsi obtenus.

€Cav,a €av,y €auv €ms €me

RSB = 35dB et N, =1 0.83" | 2.02° | 2.377 | 2.91° | 2.56°

TAB. 3.2 Résultats effectués sur des signaux bruités perturbés par une réflexion en

utdisant une architecture ¢ un seul MLP

On remarque que 'erreur d’estimation en 6, est deux fois plus élevée que celle
calculée par MLPx dans les mémes conditions. Celle pour §, est la méme. Cette
dégradation des performances en 8, se comprend aisément : la perturbation de la
réflexion est présente surtout sur les 8 composantes X}’ymn, i=1,...,8 du vecteur
d’entrée. Elle se répercute nécessairement sur le vecteur de sortie, i.e. sur 6, mais

aussi, chose nouvelle et non désirée, sur 6... La Figure 3.12 représente les différences

angulaires.
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ThetaX-ThetaX,r en degré

sin(theta).sin{phi)

_-1).8 06 04 02 0 02 0.4 06 08
sin(theta).cos(phi)
ThetaY-ThetaY,r en degré

sin{theta).sin{phi)

-08 06 -04 -02 0 02 0.4 0.6 0.8
sin(theta).cos{phi)

F1G. 3.12 Estimations de 8, par MLPx & gauche et de 8, par MLPy ¢ droite, avec

une réflexion parasite et 30 échantillons de pré-traitement

Conclusion : contrairement a (Coudyser, 2003) o1 une structure a un seul MLP
était finalement adoptée pour faire face au bruit, on retient ici une structure & deux
RNAs, MLPx et MLPy, pour estimer séparément 6, et 6, en présence de bruit et

d’une réflexion parasite.

3.5 Etude de la polarisation des antennes

On s’intéresse maintenant aux éléments du réseau d’antennes. Des antennes & po-

larisation circulaire avaient été retenues dans (Coudyser, 2003) et (Fonseca, 2003).
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Des antennes a spirale d’Archimede et a fente en croix inégale avaient été testées.
De telles antennes sont difficiles & mettre en ceuvre. Pour cette raison, on va tester
des antennes a polarisation linéaire, beaucoup plus simple & fabriquer. Ainsi, nos
résultats expérimentaux du dernier chapitre ont été obtenus avec de simples guides
d’onde tronqués. On a le choix entre des antennes a polarisation horizontale ou

verticale.

On donne donc les équations 3.26 régissant les signaux de sortie des antennes a

polarisation horizontale en présence d’une réflexion parasite.

e—ZTrjd//\ e—27rjdr/)\
Aa}le,r = G(Q)a——d—— + G(6,)Ch a— (3.26a)
e—27rjd/)\ '
AZg,,ﬂ = G(Q)Oz——T exp(27j - 0.58 - cosb,)
i (3.261)
+ G(6,)C ad— exp(2mj - 0.58 - cos b, )
8—27Tjd/)\ '
Al = G(8)o————— exp(2mj - 1.37 - cos b,
x3,r d
o= 2midr /A (3.26¢)

+ G(6,)C, QT exp(2mj - 1.37 - cos O, )

T

Les équations 3.27 établissent les signaux de sortie des antennes a polarisation

verticale en présence d’une réflexion parasite.

o= 2mid/A —2midr /A
Ay, =G0)a y + G(6,)C, a y (3.27a)
e—2ﬂ'jd/)\ ’
o = G(H)a——T— exp(2mj - 0.58 - cos 6,)
" nito (3.27h)
+ G(6,)C, Q= exp(27j - 0.58 - cosf,,.)
C—ijd/)\ ’
A, = G(G)QT exp(2mj - 1.37 - cos 6,)
 —mide/A (3.27¢)

+ G(6,)C, aed— exp(2ny - 1.37 - cos )

r
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Ces signaux sont ensuite combinés, normalisés et numérisés de la méme facon que
les autres a polarisation circulaire. On réentraine de nouveau MLPx et MLPy avec
30 neurones chacun dans leur couche cachée, pendant 30 époques, sous un RSB de
20 dB, avec h = 1 m et d = /2 m, sans réflexion. On teste ensuite la structure
entrainée (aussi bien les antennes a polarisation horizontale que verticale) avec des
signaux perturbés par une réflexion générée par une route en asphalte, sous un RSB
de 35 dB (sans pré-traitement donc), avec h = 1 m et d = 10 m. Le Tableau 3.3

montre les résultats que 'on obtient.

€avye | Cavy €av €ms €me
polarisation horizontale | 0.56° | 3.79" | 3.93" | 5.08° | 4.21°
polarisation verticale | 0.39° | 1.17° | 1.32° | 1.71° | 1.41°

TAB. 3.3 Résultats effectués sur des signauz bruités perturbés par une réflexion en
utilisant des antennes & polarisation horizontale ou verticale, deur RNAs MLPx et

MLPy

Conclusion : utiliser des antennes a polarisation verticale (cas 3) réduit de maniére
considérable 'erreur d’estimation en ¢, par rapport aux antennes a polarisation
circulaire (cas 1), ou pire, a polarisation horizontale (cas 2). Ceci s’explique par
Pamplitude de la réflexion, pondérée par le facteur @ (cas 1), Cp (cas 2)

ou C, (cas 3). Or, |Cy(y)| < ﬁ(—@;ﬁiﬁ < |Ch(¥)| Y < ¢p. Pour ¢, = 3.2,

cette inégalité reste vraie tant que ¢ < 42°, avec 1, = 29° (voir Figure 3.13). Or,
a la limite du cone d’intérét, ¢ = 52° (dans le plan (Y,Z) et avec d = 10 m).
Pour la majorité des situations, on a 1 < 42° malgré tout, ce qui explique qu’'une
polarisation verticale donne de meilleurs résultats qu’une polarisation circulaire.
Surtout, 1 est faible pour des DOAs situées autour de 'axe Z, i.e. les DOAs pour

lesquelles une tres bonne estimation est recherchée.



79

Dans toute la suite du mémoire, on utilisera donc des antennes & polarisation

verticale.
1 3 T T T T T T T T
B —— Ch
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F1G. 3.13 Coefficients de réflexion intervenant dans des polarisations horizontale,

verticale et circulaire

3.6 Comparaisons avec un réseau plus simple & deux paires d’antennes

Dans (Coudyser, 2003), deux structures différentes pour le systéme étaient com-
parées, du point de vue robustesse au bruit. La structure basée sur deux réseaux
de trois antennes chacun et une autre formée par deux réseaux de deux antennes,
plus simple. Finalement, c’est ce dernier modeéle qui avait été adopté, parce qu’il
donnait de meilleurs résultats en terme d’erreur angulaire sur la DOA en présence

de bruit.

On ne va pas redonner les équations des signaux de sortie des antennes et des

combinateurs de signaux, ils sont donnés dans (Coudyser, 2003). Le principe d’ob-
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tention est le méme que celui décrit dans le chapitre précédent de ce mémoire,
on ne s’y attardera donc pas. Les deux signaux de sortie des antennes d’axe X
(respectivement Y') vont étre combinés pour donner trois signaux de puissance qui

vont former le vecteur d’entrée de MLPx (MLPy respectivement).

Une optimisation rapide de MLPx et MLPy nous montre qu’il est suffisant de
prendre 20 neurones dans la couche cachée pour étre proche de la meilleure struc-
ture neuronale. On les entraine chacun pendant 30 époques. Les antennes sont
a polarisation verticale et ont un gain en cosf. 30000 vecteurs environ forment
les matrices d’entrainement et de validation (on utilise un quadrillage initial de
200 x 200 points pour générer les DOAs). Pendant I'entrainement, le RSB est fixé
a20dB,h=1metd= V2 m. Pour la phase de validation avec une réflexion
parasite générée par une route en asphalte (¢, = 3.2), le RSB vaut 35 dB, h=1m
et d = 10 m. Les Figures 3.14, 3.15 et 3.16 montrent les résultats que 1'on obtient

avec un systeme a 4 antennes entrainé et testé de la sorte.

Le Tableau 3.4 expose les différentes erreurs d’estimation faites par ce nouveau
systeme et compare ses performances avec la paire de réseaux a trois antennes vue

précédemment.

€av,x Cav,y Cav €ms €me

réseau 2 X 2 antennes 0.93° | 1.86° | 2.30° | 2.74° | 2.32°

gain p/r au réseau 2 x 3 antennes | -0.54° | -0.69° | -0.98° | -1.03" | -0.91°

TAB. 3.4 Résultats effectués sur des signaux bruités perturbés par une réflexion en

utilisant un réseau a deux paires d’antennes, deux RNAs MLPx et MLPy
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F1G. 3.15 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 6, par MLPz avec

un réseau o deur paires d’antennes
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F1a. 3.16 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 6, par MLPy avec

un réseau ¢ deux paires d’antennes

Conclusion : utiliser un réseau plus simple donc moins onéreux se fait au détriment
de la qualité d’estimation de la DOA. Contrairement & (Coudyser, 2003) qui mon-
trait qu'un systeme & deux paires d’antennes était plus robuste au bruit qu'un
systeme a deux triplets d’antennes, il apparait ici qu'’il est plus judicieux de garder
notre systeme a six antennes, dépeint tout au long de ce mémoire, quand on veut

qu’il soit aussi robuste a une réflexion parasite.
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3.7 Performances de MLPd

3.7.1 Présentation de I’étage de détection

On décrit ici le fonctionnement de MLPd et son entrainement. Cet étage consiste

a distinguer les signaux appartenant au céne d’intérét de ceux situés en dehors.

Dans (Coudyser, 2003), la sortie de MLPd vaut 1 si le signal recu appartient au
cone d’intérét d’ouverture 90° et 0 dans le cas contraire. MLPd est un MLP & une
couche cachée. Ses fonctions de transfert sont des sigmoides pour les neurones de la
couche cachée et une fonction linéaire pour le neurone de sortie. On définit un seuil
a 0.5 au dessus duquel la sortie vaut 1 et en dessous duquel la sortie vaut 0. On est
obligé de passer par cet intermédiaire d’une fonction linéaire pour entrainer MLPd.
Si on utilisait directement une fonction échelon en sortie de MLPd, I'algorithme de
rétropropagation d’erreur serait pris en défaut puisqu’il repose sur la dérivabilité

des fonctions de transfert.

Il est important de rappeler ici la nécessité d’utiliser un RNA prenant la totalité
des signaux de puissance pour détecter I'appartenance ou non du signal au cone
d’intérét. On pourrait penser qu'il suffit de prendre un nombre restreint de ces
signaux pour effectuer ce travail pour peu qu’ils soient bien choisis. On remarque
qu’il n'est pas possible de trouver un classificateur simple basé sur la donnée de
seulement deux signaux de puissance normalisés parmi X, , ou Xiyn. En effet, on
a tracé les sorties des points d’entrainement servant a entrainer MLPd en fonction
de deux des huit signaux de puissance pour I'axe X d’une part (Figure 3.17), et

pour 'axe Y d’autre part (Figure 3.18).
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FiG. 3.17 Etude de la complerité du classificateur en étudiant la sortie de MLPd

en fonction des signaux de puissance du combinateur, deuzr & deuz (aze X )

Cela représente 28 graphiques différents pour chaque axe. Nous n’avons pas tracé les
autres2 graphes qui utilisent un signal d’axe X et un autre d’axe Y. On arrive & 112
(= }g— —16) figures différentes en tout. Mais dans tous les cas, aucun classificateur
évident n’apparait. La donnée de deux composantes n'est donc pas suffisante pour
déterminer 'appartenance du signal au céone d’intérét. On considére dans la suite
qu’en prenant les 16 composantes de puissance en entrée, on maximise nos chances

de classer correctement le signal d’arrivée.
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F1c. 3.18 Etude de la complezité du classificateur en étudiant la sortie de MLPd

en fonction des signaux de puissance du combinateur, deux ¢ deuz (axe YY)

Ainsi, MLPd prend un vecteur de 16 composantes en entrée, ceux des combina-
teurs de puissance de I'axe X et de 'axe Y. On prend l'erreur quadratique moyenne
comme fonction colt, soit Jys. On définit un seuil de puissance pour nos simu-
lations. En effet, comme le gain des antennes est en cosd, aucun signal n’est regu
par le systeme pour des faisceaux arrivant sous un angle § = 90°. On ne peut donc
entrainer le RNA avec de tels signaux (apprentissage du bruit seul). C’est aussi le
cas pour des angles inférieurs & 90°, mais proches de cette valeur. La regle est que

si le signal recu est de l'ordre de grandeur du bruit, il est difficile de faire un bon



86

apprentissage. L’astuce consiste a se fixer un seuil de puissance S,. Si le signal recu
est supérieur a S),. on fait le travail de détection mais par contre sil est inférieur
a Sy, on l'ignore totalement. Aucun travail n’est fait jusqu’a réception d’un signal
plus fort. On a besoin de définir la puissance moyenne du signal P,, pour une DOA

donnée :

8
1 2 2
Po =15 ;“ + a2, (3.28)

P, est fonction de 6, 0, et d, la distance émetteur-récepteur avec en particulier

P, x = Ceci est vrai 8l n'y a pas de réflexion. S’il y en a une, on considere

que l'ordre de grandeur de cette relation reste vrai. On veut donc que S, %
On va définir en réalité deux seuils de puissance : le preinier, Sf) pour la phase
d’entrainement de MLPd et le deuxieme, Sy, pour la phase de validation de MLPd.
En prenant S;, < S, on obtient de meilleurs résultats pour nos simulations. S} et

S, dépendent aussi de la valeur du bruit, on les définit donc pour un RSB donné.

En particulier, pour un RSB de 20 dB, on choisit empiriquement comme valeurs :

[

St =0.01- (3)2 (3.29a)
. l..
Sy =10.02- (5)2 (3.29b)

[ est une constante de normalisation représentant une distance de 1 m. Avec de tels
seuils, on garde tout de méme la majorité des signaux, sauf ceux correspondant a
des angles 8 proches de 90°. Le bruit associé a ces signaux est trop grand, puisqu’il

devient du méme ordre de grandeur que la puissance moyenne P,,.
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3.7.2 Optimisations de MLPd

Quand on utilise des réseaux de neurones, le choix des points d’entralnement est
primordial, au niveau des entrées comme des sorties. Il est souvent plus judicieux
d’avoir recours a des valeurs positives ou négatives quand on veut réaliser une
classification binaire, comme c’est le cas ici : plutot que d'utiliser les états 0 et 1,
il est préférable de prendre les états -1 (hors du cone d’intérét) et 1 {dans le cone
d’intérét). Les améliorations peuvent étre considérables, comme on va le vérifier

maintenant.

On compare deux structures dans les mémes conditions : sorties 0 et 1 d’une part,
sorties -1 et 1 d’autre part. Le RSB vaut 20 dB, on ne fait pas de pré-traitement,
la réflexion parasite n’intervient pas (ni dans la phase d’entrainement, ni dans la
phase de validation). Le maillage initial servant a prendre les DOAs dans le demi-
espace z > 0 se compose de 50 x 50 points. On entraine les deux MLPds pendant

30 époques et ils comportent chacun 10 neurones sur leur couche cachée.

Pour comparer les performances de ces deux RNAs, on définit un taux d’erreur 7.
Une erreur de classification est soit une DOA estimée dans le cone d’intérét alors
qu’elle n’y est pas (DOA & 0 ou -1 en réalité et estimée a 1 par MLPd), soit une
DOA estimée hors du cone d’intérét alors qu’elle y appartient effectivement (DOA
a 1 en réalité et estimée & 0 ou -1 par MLPd). On appelle alors N, . le nombre total
d’erreurs de classification et Ny le nombre total de DOAs classées par MLPd
(DOAs dont le signal est supérieur Sp).

NC.C

d,tot

T, =100

(3.30)

Le Tableau 3.5 expose les performances des deux MLPs dans les conditions de si-

mulation présentées précédemment.
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T
Sorties O et 1 | 19.15%
Sorties -1 et 1 | 8.95%

TAB. 3.5 Comparaison de performances des deux MLPds

Dorénavant, on va donc adopter les sorties -1 et 1 comme états possibles pour
I’étage de détection. Le taux d’erreur est amélioré d'un facteur supérieur a 2. Cette
différence de résultats trés nette s’explique de cette maniere : le temps d’appren-
tissage d'un RNA est nettement amélioré quand on utilise des signaux de moyenne

nulle (Haykin, 1999). En effet, le temps d’apprentissage d'un RNA est de l'ordre

de /;\maw, avec Apmgq, la valeur propre la plus grande du Hessien H et A, sa valeur
2170
prop::a7 non nulle la plus petite (voir Section 2.4.3). Or, les observations montrent
que ce ratio est plus grand si les entrées des neurones sont de moyenne non nulle.
Dans la mesure ol on ne modifie pas nos vecteurs d’entrée (signaux de puissance
de moyenne strictement positive donc), on peut améliorer la vitesse d’entrainement
en adoptant des fonctions de transfert impaires. On utilise des sigmoides (fonctions
impaires) pour les neurones situés dans la couche cachée de MLPd. Une augmenta-
tion de la vitesse d’apprentissage peut étre réalisée si on utilise une fonction impaire

pour le neurone de sortie. C’est le cas en prenant les sorties -1 et 1 plutot que les

sorties 0 et 1.

La prochaine étape de l'optimisation de MLPd consiste & déterminer les nombres
optimaux de neurones sur sa couche cachée et d’époques d’entrainement. Les points
d’entrainement sont équirépartis sur la demi-spheére unité d’axe Z de révolution.
Un bruit de RSB égal & 20 dB est rajouté. Pour la phase de validation, on prend des
points différents de ceux utilisés pour Ientrainement, mais également équirépartis

sur la méme demi-sphere. Le bruit rajouté est de RSB égal 4 20 dB et une réflexion
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parasite intervient, générée par le sol (route en asphalte, €, = 3.2).

A nombre d’époques d’entrainement fixé (a 30), on trouve le nombre optimal de
neurones sur la couche cachée (40). On cherche ensuite le nombre optimal d’époques
d’entrainement pour un MLPd a 40 neurones sur sa couche cachée. On trouve que
45 époques est la solution la plus efficace. Cette méthode est beaucoup plus ra-
pide que de réaliser une recherche exhaustive et permet d’aboutir au méme couple
(N, NZ). Ceci est détaillé dans la Section 4.1. Le Tableau 3.6 expose les perfor-

mances de MLPd optimal sous différents points de validation.

1.

RSB=20 dB, N.=1, sans réflexion | 4.85%
RSB=20 dB, N,..=30, sans réflexion | 1.31 %
RSB=20 dB, N,,.=1. avec réflexion | 5.54%
RSB=20 dB, N,,.=30, avec réflexion | 1.36 %

TAB. 3.6 Performances de MLPd optimal & 40 neurones entrainé pendant 45

époques

On vérifie que des conditions de validation sous un RSB de 35 dB sans pré-
traitement donnent les mémes résultats que sous un RSB de 20 dB avec un pré-
traitement effectué sur 30 échantillons. L’effet de la réflexion sur la qualité de la
détection semble négligeable devant celui du bruit. Ceci est vrai pour une route
ayant un €, = 3.2. Sur route mouillée, ¢, augmente (¢, = 80 pour I'eau). En pre-
nant ¢, = 15, la détection devient plus difficile pour MLPd : T, = 2.00 % dans ce

cas avec un RSB de 35 dB, sans pré-traitement.
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3.7.3 Figures des erreurs de classification de MLPd optimal

On représente les DOAs de validation, celles qui sont bien classées, ainsi que celles
qui ont été mal classées, dans deux situations différentes : sous un RSB de 20 dB,
sans pré-traitement et sans réflexion d’une part (pour voir l'effet du bruit), et sous
un RSB de 35 dB, sans pré-traitement et avec une réflexion générée par une route
vérifiant €, = 15 d’autre part (pour voir l'effet de la réflexion). On prend une valeur
¢, différente de celle de I'asphalte (on prend celle du sol) pour avoir une réflexion
d’amplitude plus élevée en moyenne et mieux apprécier la qualité de classification
de MLPd en présence d'une réflexion parasite. Ce sont les Figures 3.19 et 3.20

respectivement.

+ Estimation correcte
©  Estimation fausse

0.5

sortie de MLPd
o

cos(ThetaY)

cos(ThetaX)

F1G. 3.19 Erreurs de classification de MLPd sous un RSB = 20 dB, sans réflexion
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+ Estimation correcte
< Estimation fausse

sortie de MLPd

cos(ThetaY) cos(ThetaX)

F16. 3.20 Erreurs de classification de MLPd sous un RSB = 35 dB, avec réflexion,

€ =15

Comme on peut le constater dans la Figure 3.19, MLPd fait des erreurs pour des
DOAs qui ne sont pas seulement situées au niveau de la frontiére du cone d’intérét
lorsque le bruit est important (20 dB). Les erreurs de classification qui changent
un “1”en “-1”(faux négatif) ne sont pas importantes puisqu’elles signifient que
I'étage d’estimation de la DOA ne sera pas activé. Le systéme attend le prochain
vecteur d’entrée qui lui, sera peut-étre moins bruité. Il faut surveiller par contre
les erreurs changeant un “-17en “1” (faux positif) : MLPx et MLPy vont essayer de
retrouver une DOA qui n’appartient pas au cone d’intérét. L’erreur angulaire sera
d’autant plus importante que la DOA du signal est éloignée de la frontiére du cone
d’intérét. Sur la Figure 3.20, il n’y a qu’une seule erreur de ce type trés éloignée
de la frontiere sur I'ensemble des échantillons (plus de 7800, obtenus & partir d’un

maillage 100 x 100), ce qui est excellent.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, on a vu comment on a modélisé une réflexion parasite générée par

une route. Ce modele nous a permis d’optimiser notre systéme a plusieurs niveaux :

— on a pu déterminer le nombre optimal d’antennes pour chaque axe (trois plutot
que deux) et la polarisation la plus adaptée, i.e. une polarisation verticale.
- on a vu l'intérét d’utiliser deux RNAs d’estimation différents, MLPx et MLPy,

plutot qu’un seul prenant les 16 signaux de puissance en entrée.

On a aussi décrit Uentrainement de MLPd. On Pa testé en présence de bruit et

d’une réflexion parasite pour déterminer ses performances.

Dans le prochain chapitre, on s’intérésse au choix des points d’entrainement pour

encore réduire 'erreur angulaire d’estimation.
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CHAPITRE 4

CHOIX DES POINTS D’ENTRAINEMENT DE MLPX ET MLPY

On a vu dans le chapitre précédent comment on a amélioré notre systéme pour
faire face a une réflexion parasite. Etant donnée la structure neuronale que 1'on
s’est fixée (MLPs a une couche cachée), la prochaine étape consiste & réduire encore
davantage les erreurs d’estimation, mais en jouant cette fois sur le choix des points

d’entrainement. Voici les diverses méthodes qui ont été envisagées :

~ l'entrainement “sans réflexion” (dit “entrainement D”), qui est 1'entrainement
classique généré avec un seul signal et du bruit

— Pentrainement “avec réflexion mono-configuration” (dit “entrainement DR”),
utilisant un signal principal et sa réflexion générée par le modele de réflexion
sur route, avec d et ¢, constants;

— l'entrainement “avec réflexion multi-configuration” (dit “entrainement DRM”),
qui est une amélioration de 'entrainement DR puisque d et ¢, sont aléatoires :

— lentrainement “bi-signal classique” (dit “entrainement SS”), ayant recours a
deux signaux indépendants et cohérents de DOAs fixes ;

— Pentrainement “bi-signal décalé” (dit “entrainement SSD”), basé sur deux si-

gnaux indépendants et cohérents de DOAs mobiles.

Dorénavant, la structure adoptée est composée de deux paires de réseaux orthogo-
naux de trois antennes, dont les éléments sont des antennes & polarisation verticale
ayant un gain en cosf. La fréquence de fonctionnement du dispositif est fixée &
77 GHz durant nos simulations, qui est souvent la fréquence utilisée pour les ra-
dars anti-collision équipant certains véhicules. On a malgré tout testé des valeurs

de fréquence différentes (par exemple 5.8 GHz, fréquence qui avait été adoptée
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dans (Coudyser, 2003) et (Fonseca, 2003)), ce qui ne change pas les résultats de
simulation, notre systeme de détection étant construit en fonction de la longueur
d’onde et donc de la fréquence (et non en distances absolues). On entraine MLPx
et MLPy sous un RSB de 20 dB, alors que les points de validation sont générés sous
un RSB de 35 dB (équivalent & un RSB de 20 dB et un pré-traitement réalisé sur
30 échantillons). La réflexion est celle générée par une route en asphalte ou par le
sol (de €, = 3.2 et €, = 15 respectivement) quand on place le centre R du systéme
a une hauteur & = 1 m du sol et 'émetteur E & une distance d = 10 m de R (cas

par défaut si aucune précision n’est mentionnée).

On teste deux valeurs différentes de €, pour étudier comment réagissent les divers
entralnements neuronaux a des réflexions d’intensité différentes pour un angle d’in-
cidence donné. Des routes en asphalte ou de terre sont courantes en pratique, ¢’est

pourquoi ces deux valeurs particulieres ont été testées.

4.1 Entrainement “sans réflexion” (D)

Cet entrainement est celui décrit a la fin du chapitre 2 : on utilise un maillage op-
timal du cone d’intérét a partir d'un quadrillage carré pour obtenir les points d’en-
trainement (générés en présence de bruit) et de validation. La portion sphérique est
tronquée (présence du sol) pour la phase de validation. On récapitule les résultats

obtenus dans le Tableau 4.1.

€av,x €av,y €av €ms €me

30N,30E | 039" | 1.17" | 1.32° | 1.71" | 1.41°

TAB. 4.1 Performances de l'entrainement sans réflexion testé sur MLPx et MLPy

avec 30 neurones (N), entrainés pendant 30 époques (E)
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On a utilisé un réseau de 30 neurones entrainé pendant 30 époques pour MLPx
et MLPy. On peut améliorer quelque peu cette configuration en déterminant le
nombre optimal de neurones pour MLPx et MLPy entrainés sur 30 époques, puis en
déterminant le nombre optimal d’époques d’entrainement pour le nombre optimal

de neurones sur la couche cachée trouvé pour chacun d’entre eux.

Ce processus n’est pas censé trouver nécessairement le minimum global de 'erreur
tracée en fonction de N,, et N, (les nombres de neurones dans la couche cachée
et d’époques d’entrainement respectivement). Pour le déterminer, il suffirait de
tester tous les couples (N, N,) par exemple et d’adopter le réseau donnant l'erreur
minimale. 5i on teste ces couples par incréments de 5 selon les deux directions,
entre 10 et 50, cela revient a tester 81 couples différents, ce qui est beaucoup
compte-tenu du temps moyen pour entrainer un seul RNA (autour de 15 min
pour une structure moyenne entrainée a l'aide d'un PC performant d’un Go de
RAM équipé d’un Pentium IV). Avec la pratique, on se rend compte que N = 30
pour la plupart des cas avec notre nombre de points d’entrainement (autour de
30000) : lalgorithme d’entrainement utilisé ("trainlm”) a déja convergé au bout
de 30 époques. En extrapolant ainsi N, il ne nous reste plus qu’a tester 9 valeurs
différentes de N, pour arriver a NZ. On teste ensuite différentes valeurs de N, sur
des neurones ayant [N} neurones dans leur couche cachée. On vérifie bien ensuite
que N = 30 dans la plupart des cas. On réduit ainsi le nombre de structures 3

tester a 18.

On a comparé ces deux méthodes sur divers cas et on a vérifié qu’on aboutissait
au méme couple (N, N¥). Il est toutefois important de remarquer que de nom-
breux couples (N,, N,) donnent des résultats presque aussi bons que (N7, N}), la
différence de performance étant de l'ordre du dixieme de degré sur I’estimation
de 8, ou 6,. C’est pour cette raison que notre étude s’est plutét orientée vers la

comparaison de diverses méthodes d’entrainement, permettant d’améliorer les per-
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formances angulaires de maniére bien plus significative.

Finalement, la structure neuronale optimale dans le cadre de I'entrainement D est

obtenue de la maniere suivante :

— on entraine un MLP composé de 40 neurones sur sa couche caché pendant 30
époques pour obtenir MLPx optimal,
~ on entraine un MLP composé de 50 neurones sur sa couche caché pendant 30

époques pour obtenir MLPy optimal.

Le Tableau 4.2 montre les résultats que 'on obtient avec cette nouvelle structure,
avec deux valeurs différentes pour la permittivité relative : ¢, = 3.2 et ¢, = 15. On
a rajouté une donnée supplémentaire dans la derniere case, I'’écart-type moyen og,,
calculé pour les estimations de I'angle 6,. Il permet de caractériser les variations des
données estimées pour cet angle. On le calcule & partir de 'écart-type 7,(n) estimé
pour la n'*™¢ tranche angulaire de 0.5°. Les croix de la Figure 4.3 par exemple, sont
les sorties de MLPy moyennées sur ces tranches angulaires, et sont notées 6, ,(n).
On appelle Nyps(n) le nombre de points présents dans la n‘“™ tranche angulaire de
0.5". Ce nombre est fonction de I'azimut et de I’élévation de la DOA. gy est toujours

la sortie estimée par MLPy.

3 1 Naps(n) ~ ,
oy(n) = N () ; (0y(J) = bavy(n)) (4.1)

On obtient alors facilement la relation entre 7,(n) et 04, Si on appelle Ny, le

nombre de tranches angulaires de 0.5°, on a :

1 Ny
Oav,y = N—tr ]ZEZJ(]) (42)

1



€av,r €av,y €av €ms €me Tav,y
Ent. D, ¢, =32|0.32° | 1.05" | 1.17° | 1.65° | 1.26" | 0.65°
Ent. D, e, = 15 | 0.38" | 1.56" | 1.70° | 2.21° | 1.56" | 0.94°
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TAB. 4.2 Performances de l'entrainement D testé sur MLPx et MLPy avec 40 et

50 neurones respectivement, entrainés pendant 30 époques, avec €, = 3.2 et €, = 15

La Figure 4.1 montre les points d’estimations réalisées par MLPx et MLPy dans
le cadre de I'entrainement D, avec ¢, = 3.2. La Figure 4.2 montre les estimations
moyennées de MLPx, toujours avec ¢, = 3.2. Prendre ¢, = 15 ne change pas l'allure
des résultats de MLPx. Les Figures 4.3 et 4.4 montrent les estimations moyennées

de MLPy, avec U'erreur absolue d’estimation et 1'écart-type respectivement, sous

€, = 3.2, tandis que les Figures 4.5 et 4.6 montrent les mémes résultats sous €, = 15.
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entrainement D et ¢, = 3.2
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F1G. 4.3 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 8, par MLPy avec

entrainement D et ¢, = 3.2
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F1G. 4.4 Sorties moyennées et écart-type des estimations de 6, par MLPy avec

entrainement D et ¢, = 3.2
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F1G. 4.5 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 6, par MLPy avec

entrainement D et ¢, = 15
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F1G. 4.6 Sorties moyennées et écart-type des estimations de 8, par MLPy avec

entrainement D et ¢, = 15

L’amélioration provenant du choix d’une structure neuronale optimale par rapport
a la structure de base (30 Neurones, 30 époques) n’est pas flagrante. Notre recherche

va donc se focaliser sur de nouvelles méthodes d’entrainement.

4.2 Entrainement “avec réflexion mono-configuration” (DR)

Ici, on décide d’entrainer nos MLPs avec des signaux perturbés par du bruit et,
nouveauté, une réflexion parasite, la méme que celle utilisée pour la génération des
points d’entrainement. Nos réseaux de neurones apprenant en quelque sorte 1effet
d’une réflexion, on espere ainsi réduire l'erreur angulaire moyenne d’estimation,
pour MLPy surtout. On place donc notre récepteur & une distance h = 1m du sol,

avec une distance d = 10m, sous un RSB de 20 dB. On teste ensuite notre systéme
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avec des points de validation différents des points d’entrainement (maillage initial
des DOAs différents et niveau de bruit différent : RSB de 35 dB). La génération de
la réflexion se fait exactement de la méme fagon dans les deux cas (plan réflectenr
identique). On commence avec MLPx et MLPy, RNAs comprenant 30 neurones sur
leur couche cachée et entrainés sur 30 époques. Cette structure est tres probable-

ment proche de la structure finale optimale.

Le Tableau 4.3 expose les résultats des simulations avec l'entrainement DR.

Cov,x 6av,y €av €ms Eme
Ent. DR 0.65° | 0.98° | 1.33° | 1.74° | 1.37
gain p/r & Ent. D | -0.33" | +0.07° | -0.16" | -0.19" | -0.11°

TAB. 4.3 Performances de l'entrainement DR testé sur MLPx et MLPy avec 30

neurones, entrainés pendant 30 époques

On a réussi a diminuer I'erreur d’estimation de 6,, mais au prix d’une détérioration
sur celle de ,. Une solution consisterait a prendre MLPx entrainé selon ’en-

trainement D et MLPy entrainé selon I'entrainement DR.

GG’U,I emz,y eau ems 6’VTLC

d différente 0.52° | 1.25" | 1.47° | 1.84" | 1.57°
gain p/r & Ent. D | -0.19" | -0.20° | -0.30" | -0.29° | -0.31"

TAB. 4.4 Performances de lentrainement DR testé sur MLPx et MLPy avec 30

neurones, entrainés pendant 30 époques (d différente)

Regardons ce qu’il se passe lorsque la distance d n’est plus la méme entre 1’en-

trainement et la validation. Pour cela, on entraine MLPx et MLPy (30 neurones,
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30 époques) avec une réflexion sur une route en asphalte, sous la condition d = v2m
(avec une telle distance, la spheére des DOAs n'est pas tronquée). La phase de va-

lidation se fait toujours avec d = 10 m. Le Tableau 4.4 montre ce que ’on obtient.

On assiste a une détérioration des résultats lorsque la distance d n’est pas la méme
entre les phases d’entrainement et de validation. Comme en pratique, cette distance
n’est pas connue a l'avance (elle varie constamment), cet entrainement est moins

bon que 'entrainement D.

Une remarque similaire concerne le fait que I'on ne connait pas non plus a 'avance
les propriétés électriques du matériau réflecteur. Surtout, sa permittivité relative ¢,
n’est pas connue de facon précise, et elle est non uniforme. On vérifie 'importance
de ce parametre en entrainant les mémes neurones (30 neurones, 30 époques), avec
d = 10 m pendant les phases d’entrainement et de validation. Par contre, ¢, = 3.2
pendant la phase d’entrainement et ¢, = 15 pendant la phase de validation. Le

Tableau 4.5 montre les différences de résultats.

€Cav,x Cav,y €av €ms €me
¢, différente 0.66° | 1.64° | 1.92° | 2.30° | 1.84°
gain p/r & Ent. D | -0.28° | -0.08° | -0.22" | -0.09° | -0.28°

TAB. 4.5 Performances de 'entrainement DR testé sur MLPx et MLPy avec 30

neurones, entrainés pendant 30 époques (e, différente)

La encore, on trouve que l'entrainement est moins bon que l'entrainement D en
terme de minimisation des différentes erreurs angulaires définies. La solution consiste
peut-étre a faire varier ces parametres pendant la phase d’entrainement, de maniére

a modéliser les différentes situations rencontrées en pratique.
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4.3 Entrainement “avec réflexion multi-configuration” (DRM)

On entraine toujours nos MLPs avec une réflexion, mais cette fois, on essaie de ne
pas se limiter a un cas particulier de réflexion pendant I’entrainement. Au contraire,
on essale de généraliser au maximum les cas de figure possibles en modifiant les
caractéristiques de la réflexion d'une DOA & l'autre. Ainsi, la distance d et la
permittivité relative e, du matériau réflecteur sont prises aléatoires (on verra selon
quelles lois) pour toutes les DOAs. On espere de cette facon faire apprendre & notre

réseau les différentes situations que 'on peut rencontrer en pratique.

Pendant la phase d’entrainement, ¢, est une variable aléatoire indépendante de
la. DOA et des autres parametres. Elle peut prendre des valeurs comprises entre
1 et 20, de maniere équiprobable. En fait, tout se passe comme si on changeait
le matériau réflecteur & chaque point d’entralnement. On fait également varier de
maniere aléatoire la distance d entre chaque DOA d’entrainement. On appelle §
Pangle entre I'horizontale et la demi-droite définissant la limite inférieure du cone
d’intérét dans le plan 6, = 90°. Cet angle varie avec la distance d & cause de la
présence de la route (on enleve les rayons souterrains impossibles physiquement).
La Figure 4.7 représente les intersections de deux cones différents (pour d = d1 et
d = d2) avec le plan #, = 90°. La demi-droite définissant la limite supérieure du

cone est tout le temps la méme par contre.

L’équation 4.3 donne la relation entre d et €.

d= (4.3)
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F1G. 4.7 Limites de deux cones d’intérét différents avec le plan 8, = 90°

Pour générer des distances d aléatoires entre chaque DOA, on définit Q) comme étant
une variable aléatoire uniformément distribuée sur l'intervalle [0°, 45°]. A chaque
échantillon correspond une certaine valeur pour d. Cette méthode pour générer des
distances d aléatoires est bonne dans la mesure ot elle ne privilégie pas d’ouverture
angulaire : on n’a pas de sur-représentation de cas oli 'émetteur est éloigné ou au
contraire proche du récepteur. Le Tableau 4.6 montre quelques valeurs numériques

du couple (Q,d).

Q en degré | d en meétre
45° 1414 m
33.75° 1.800 m
22.5° 2.613 m
11.25° 5.126 m
0.573° 100 m

TAB. 4.6 Valeurs numériques de Q) et d
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La Figure 4.8 représente la fonction de densité de probabilité de la distance d selon

cette méthode.
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Fi1a. 4.8 Fonction de densité de probabilité de d

Comme précédemment, ces nouveaux signaux servent a entrainer MLPx et MLPy,
des RNAs ayant chacun 30 neurones sur leur couche cachée, pendant 30 époques.
Les points de validation sont obtenus pour une distance d = 10m avec ¢, = 15. On
a ensuite cherché a optimiser MLPx et MLPy pour finalement aboutir aux mémes
conclusions que pour l'entrainement traditionnel, a savoir que MLPx optimal est
un RNA a 40 neurones entrainé pendant 30 époques et que MLPy optimal est un
RNA & 50 neurones entrainé pendant 30 époques aussi. Le Tableau 4.7 met en

valeur les performances de ces deux systémes.
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Cave | Cavy | Cav | €ms | €me

MLPx et MLPy 30 N 30 E | 0.90° | 1.94° | 2.36" | 2.88° | 2.20°
gain p/r & Ent. D -0.52° | -0.38" | -0.66° | -0.67" | -0.64"

MLPx et MLPy optimaux | 0.84° | 1.67° | 2.08" | 2.48" | 1.95"
gain p/r & Ent. D -0.46° | -0.11° | -0.38" | -0.27° | -0.39°

TAB. 4.7 Performances de l'entrainement DRM testé sur (MLPr,MLPy) =

(30N,30E,30N,30E) et (MLPz,MLPy) = (40N,30E,50N,30E)
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F1a. 4.9 Comparaison des performances de Uentrainement D et de l'entrainement

DRM, en fonction de la distance d

On reste vraiment proche des résultats de l'entrainement DR. Pour savoir si 'en-

trainement DRM est meilleur ou non que 'entrainement D, on a testé les structures
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optimales (avec l'entrainement D et U'entrainement DRM) pour des distances d di-
verses s’échelonnant de v/2 & 100 m avec une permittivité relative du matériau

réflecteur constante et égale a 15. Les résultats sont présentés sur la Figure 4.9

Il apparait que l'entrainement DRM donne de moins bons résultats que l'en-
trainement D, du moins dans les simulations. On vérifiera cette assertion dans

le dernier chapitre, avec des mesures expérimentales.

4.4 Entrainement “bi-signal classique” (SS)

Cette section décrit une nouvelle méthode de génération de points d’entrainement.
Elle ne repose plus sur le modele de réflexion sur route. Elle peut étre appliquée a
toute situation de DOA dans laquelle le systéme de réception recoit deux signaux :

le faisceau principal et une réflexion parasite, d’'intensité moindre.

Le point de départ consiste a réaliser un échantillonnage de DOAs du cone d’intérét.
Pour cela, on définit la portion de sphére unité inscrite dans le cone d’intérét. Tout
point situé sur cette portion sphérique peut étre considéré comme une DOA incluse
dans le cone d’intérét. On veut échantillonner deux portions sphériques différentes
et indépendantes : la premiere indiquera les DOAs du signal direct, la deuxieme

celle de la réflexion.

La premiére étape réside dans le choix du type d’échantillonnage de la portion
sphérique. Les deux caractéristiques primordiales sont : une bonne symétrie du
choix des DOAs en azimut et élévation et un maillage plus dense pres du pole de la
sphere (plus de DOAs le long de axe Z que sur le bord du cone). Cette deuxieme
propriété permettra d’épargner de la mémoire pour la phase d’entrainement et
d’obtenir une meilleure précision pour des DOAs proches de I'axe principal de

propagation.
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11 est implicite que la probabilité de réception sera plus grande au centre du cone
d’'intérét lors d'une utilisation future. Les Figures 4.10 et 4.11 représentent les

DOAs adoptées pour le faisceau principal et la réflexion respectivement.

Pour réaliser un tel échantillonnage, on commence par se fixer un nombre de
méridiens (équivalents a I'azimut). L’angle formé entre deux méridiens consécutifs
est constant, donc deux points se déplacant a la méme vitesse le long de deux
méridiens consécutifs s'éloignent de plus en plus. La densité des points sera donc
plus grande pres de 'axe Z comme désiré. Le prochain probleme consiste a trouver
Iespacement entre chaque parallele (qui correspond & ’élévation) tel que l'on ait
une bonne symétrie en azimut et élévation. Concretement, ceci revient & égaliser
les distances des deux segiments représentés sur la Figure 4.10 quelle que soit leur

position sur la carte.

On définit une DOA par un couple (,¢) correspondant a son élévation et son azimut
respectivement. Le probleme consiste donc a déterminer les deux suites 6, et ¢,,
donnant le choix de ces DOAs. Se fixer un nombre de méridiens équidistants entre

eux revient a dire que ¢, est une suite arithmétique définie par les équations 4.4.

27
do =0 (4.4b)
dar = 2m — Ay (4.4¢)
¢m = ¢m—1 =+ A¢ (44d)

¢, est une suite de M+1 éléments. M + 1 = 12 pour la Figure 4.10 et M +1 =8
pour la Figure 4.11. On prend plus de méridiens pour le signal direct que pour la

réflexion puisque l'estimation de la DOA se fera sur le faisceau direct.

Il faut maintenant identifier la suite 6,. On part de I'équation 4.5 traduisant la
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recherche de symétrie entre azimut et I'élévation.

B, + 6,
HTM A¢ = 9" - (9»,1,_1 (45)
O+ 0, , .
En effet, n_2n_1 A, représente la longueur d’un arc de cercle. On consideére que

cette expression donne une bonne approximation de la longueur du segment 1 sur
la Figure 4.10. 6,, — 6,1 représente la longueur exacte du segment 2 sur la méme

figure.

Finalement, on trouve que la suite 6,, est géométrique et est totalement définie par

les équations 4.6.

A
0 1+7"5
9”1 A¢:F9>1 (4.6a)
n— 1______
2
s
On =7 (4.6b)
0
90:<PSN (4.6¢)

6, est une suite de N+1 éléments. N+ 1 = 6 pour la Figure 4.10 et N +1 = 4 pour

M+1
la Figure 4.11. En prenant N +1 = +

, on s’assure un échantillonnage ni trop

dense au centre, ni trop espacé sur les bords.

De cette fagon, on prend 72 (= 12 - 6) DOAs différentes pour le signal direct et 32
(= 8- 4) pour la réflexion. Pour chacune des DOAs du signal direct (ou DOA?) |
on associe les 32 DOAs possibles de la réflexion (ou DOA"). On génere ainsi 2304

(= 72 - 32) configurations possibles, une configuration étant définie par un couple

(DOA,DOAT).

Ensuite, on somme vectoriellement les signaux direct et réfléchi au niveau de cha-

cune des 6 antennes, en pondérant la réflexion d’un coefficient positif I', < 1. Ce
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poids est censé représenter Ueffet du coefficient de réflexion vertical C,. Pour chacun
des 2304 couples précédents, on choisit une certaine valeur pour I', comprise entre
0 et 0.6. En effet, on a vu quantitativement que C, € [0; 0.6] pour la plupart des
cas rencontrés selon le modele de réflexion sur route. I', prend une des 13 valeurs
du vecteur [0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6]. On génere ainsi
29952 (= 2304 - 13) situations différentes. Les équations 4.7 expriment les signaux

complexes en sortie de chacune des 6 antennes.

Aprer = G(0) + TG (0;) (4.7a)
Ao = G(0) exp(2mj - 0.58 - cos b,) + T, G(6,) exp(27j - 0.58 - cosb,,) (4.7b)
Agser = G(O) exp(2mj - 1.37 - cos0,) + I',G(6,) exp(2nj - 1.37 - cosb,,)  (4.7¢)
Ay = G(0) + T,G(6,) (4.7d)
Ayeb = G(0) exp(2mj - 0.58 - cos,) + T',G(6,) exp(2mj - 0.58 - cos b,,)  (4.7e)
Ays e = G(0) exp(27mj - 1.37 - cos §) + I',G(6,) exp(27j - 1.37 - cosb,,)  (4.7f)

On les combine entre eux dans le combinateur de signaux, on rajoute du bruit, on
les normalise pour alimenter les MLPs. On obtient finalement 29952 vecteurs de

16 composantes pour entrainer MLPd, MLPx et MLPy.

On entraine MLPx et MLPy (avec 30 neurones chacun sur leur couche cachée) pen-
dant 30 époques. On calcule ensuite les erreurs angulaires avec des points de vali-
dation obtenus a partir du modele de réflexion sur route, exactement comme les cas
précédents. On arrive de cette maniere a déterminer le nombre optimal de neurones
dans la couche cachée (50 pour MLPy et 30 pour MLPx), puis le nombre optimal
d’époques d’entrainement (30 pour MLPx et MLPy). Le Tableau 4.8 montre les
performances de la structure optimale avec un entrainement SS. On a pris €, = 15,

h = 1m et deux valeurs pour d : 10 et 100 m.
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€av,x €avy €qv €ms €me

d=10m 1.13" | 2.11° | 2.75" | 3.51° | 2.46°
gain p/r & Ent. D | -0.55" | -0.55" | -1.05" | -1.30° | -0.90"
d=100m 1.12° | 2.51° | 3.07" | 3.83" | 2.81°

TAB. 4.8 Performances de l'entrainement SS avec architecture optimisée pour d =

10m et d = 100 m

Cet entralnement est moins bon que 'entrainement D. Mais on peut 'améliorer
grandement en déplacant les DOAs en “bouchant les trous”des maillages tout en
prenant la méme place en mémoire. C’est la 'avantage de l'entrainement bi-signal

décalé décrit dans la suite.

4.5 Entrainement “bi-signal décalé” (SSD)

Les DOAs des signaux direct et réfléchi étaient fixées des le début pour l'en-
trainement bi-signal. Fn conséquence, de nombreuses DOAs de validation étaient
souvent assez éloignées des DOAs d’entrainement, d’oll une erreur angulaire d’es-
timation assez élevée. Pour une DOA", on associait le maillage des DOA?. Quand

on prenait une autre valeur de DOA", le maillage des DOA? restait le méme.

L’idée de base de 'entralnement SSD consiste a décaler I'ensemble du maillage des
DOA? gquand on change de DOA™. On décide également de décaler tout le maillage
des DOA” quand on change la valeur du coefficient I',,. De cette maniére, pour tout
point de validation, on s’assure de pouvoir trouver un point d’entrainement SSD
bien plus proche de celui-ci que 'on pourrait avoir avec 'entrainement bi-signal
classique {statique). L’erreur angulaire d’estimation s’en trouve donc réduite. La

Figure 4.12 représente un exemple de décalage du maillage originel des DOAs sur



un nombre réduit de points (pour une meilleure visualisation).
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On définit entierement un point d’entrainement SSD par la donnée d'un sextuplet

(B4, bas O, Or, Kr, k2). b4 et ¢4 représentent les angles sphériques du signal direct, 6,

et ¢, représentent les angles sphériques de la réflexion, k; et ks sont les indices de la

matrice (I',), £,- Chaque composante de cette matrice est une valeur particuliere

(positive) du coefficient de réflexion. On définit (Ng+ 1) - (Mg + 1) - (N, + 1) -

(M, +1) - Ky - Ky = Np gsp points d’entrainement différents. (Ny+ 1) et (My + 1)

sont respectivement les nombres de paralleles et de méridiens du maillage initial

du signal direct, (N, +1) et (M, + 1) sont respectivement les nombres de paralléles

et de méridiens du maillage initial de la réflexion, K et K, sont respectivement les

nombres de lignes et de colonnes de la matrice (I', )z, x,. Voyons quelles sont les va-
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iene

leurs du sextuplet pour le p**™ point d’entrainement, p variant de 0 a (N, ssp —1).
Pour cela, on décompose p de la facon décrite par les équations 4.8 (décomposition
unique) :

p=mKo(N, +1) (M, + 1) (Ng+ 1) (Mg + 1)+,

(4.8a)
r1 < Ko(Ny + 1) (M, + 1)(Ng + 1)(My + 1)

r1=ng(Ny + 1)(M, + D) (Ng + 1) (Mg + 1) + 12, (4.5b)
ry < (Ny + 1)(M, + 1)(Ng + 1)(My + 1)

o = np(M, + 1) (Ng + D) (My + 1) + 73, 73 < (M, + 1)(Ng+1)(Mg+1) (4.8¢)

r3 = myp(Ng+ D)(My+1) + 74, 74 < (Ng+ 1)(My+1) (4.8d)

Ty = nd(Md + 1) +mg, Mg < (]Wd + 1) (4.86)

On peut maintenant expliciter les six composantes du sextuplet :

Aff’d 2
¢d = mdA¢d + m, ]V[r +1 ; A(,ﬁd = ]V[d 1 (498,)
Ny n -
04 = (Loa)"™ Ooa — N +1 Boa [(Toa)"™® — (Toa)™ '],
A
14 2 W (4.9b)
Ty, = Boq =
6d L é()—‘i 0d 4(F9d)Nd
2
A¢ 2T
= , —r A = 4.
d)7 mrA¢,. + Ny K’Q 3 by A/[r +1 ( 9C)
n _
6= (To,)"" or — 5= bor [(Do,)™ = (Tor)™ ],
1
A
1+ T"’ i (4.9d)
Iy, = By, =
" |24 " AT,V
2
k’g = Ng + 1 (496)
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Pour nos simulations, on s'est fixé Ny+1 =6, My+1=12, N, +1 =4, M, +1 =8,
Ky =5 et Ky = 3, soit N, g9p = 34560. On donne également la matrice (T'y)x, &,

adoptée :

0 056 0.04
0.52 0.08 0.48
(Todkke = [ 012 0.44 0.16
0.40 0.20 0.36
0.24 0.32 0.28

En alternant les valeurs fortes et faibles de C, dans la matrice, on obtient de
meilleurs résultats. En effet, les points d’entrainement obtenus avec deux valeurs
de C, consécutives dans cette matrice (et formant deux jeux de points), sont tres
proches. Pour optimiser au mieux la richesse de nos vecteurs d’entrainement, on va
chercher & éloigner le plus possible ces deux jeux de points en prenant deux valeurs

de C, tres différentes.

Ayant ainsi construit notre matrice de points d’entrainement, on part dune struc-
ture neuronale initiale de 30 neurones sur la couche cachée que 1'on entraine pendant
30 époques, pour MLPx et MLPy. Durant cet entrainement, on s’apercoit qu’il est
préférable d’utiliser un bruit d’'un RSB de 25 dB plutot que de 20 dB, on obtient
en effet une erreur angulaire plus faible sur nos points de validation par la suite.
Ceci s’explique par le fait qu’'on a construit un jeu de points d’entrainement effi-
cace pour déterminer les hyperplans optimaux sans avoir recours & un bruit élevé.
On teste toujours la structure avec des points de validation entichés d'un bruit
de RSB 35 dB. Finalement, on arrive a la conclusion que les structures optimales
sont des RNAs de 40 et 30 neurones, entrainés pendant 40 époques chacun, pour
MLPx et MLPy respectivement. Le Tableau 4.9 expose les résultats obtenus avec

des distances d = 10m et h = 1 m.
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€ave | Cavy €av | Ems €me | Tauy
€ = 3.2 055" | 1.31° | 1.56" [ 1.97" | 1.57° | 0.89°
gain p/r a Ent. D | -0.23° | -0.26" | -0.39° | -0.42" | -0.31" | -0.24°
€ =15 0.57° 1 1.46° | 1.72° | 2.23° | 1.55" | 1.04°

gain p/r a Ent. D | -0.19° | 4+0.10° | -0.02" | -0.02" | +0.01" | -0.10°

TAB. 4.9 Performances de Uentrainement SSD avec architecture optimisée pour

& =32¢te,. =15

On remarque que pour €, = 15, les résultats sont similaires & ceux obtenus avec 'en-
trainement D. Il est intéressant d’étudier I'allure des réponses angulaires de MLPx
et MLPy, ainsi que leurs erreurs et écart-types, grace aux Figures 4.13, 4.14, 4.15,

4.16, 4.17 et 4.18 obtenues pour ¢, = 3.2 et ¢, = 15.
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F1G. 4.13 Estimations de 8, par MLPx a gauche et de 6, par MLPy a droite avec

entrainement SSD
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Angle ThetaX véritable en degré

Fic. 4.14 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 0, par MLPx avec

entrainement SSD
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F1G. 4.15 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 8, par MLPy avec

entrainement SSD et ¢, = 3.2
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F1G. 4.16 Sorties moyennées et écart-type des estimations de 8, par MLPy avec

entrainement SSD et €, = 3.2
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Fi1G. 4.17 Sorties moyennées et erreur absolue d’estimation de 6, par MLPy avec

entratnement SSD et €, = 15
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F1G. 4.18 Sorties moyennées et écart-type des estimations de 0, par MLPy avec

entrainement SSD et ¢, = 15

En comparant ces courbes et leurs homologues obtenues avec I'entrainement D, on
peut remarquer que entrainement SSD est meilleur que 'entrainement D pour les
incidences rasantes situées autour de axe Z, quand €. = 3.2, i.e. pour une route
séche en asphalte. En effet, les réflexions sont fortes pour des DOAs proches de
la direction principale d’arrivée quand ¢, est faible (angle de Brewster décalé vers
des angles d’élévation élevés d’apreés la Figure 3.3). L'entrainement SSD semble
donc plus robuste que 'entrainement D pour des réflexions de forte intensité. Mais
dans ’ensemble, Pentrainement D parait donner de meilleures estimations d’apres
le Tableau 4.9, si on regarde les données gy, €t 04y, oObtenues avec ces deux

entrainements.

Il est aussi intéressant de comparer les entrainements D et SSD pour des distances

d différentes (utilisées pour générer les points de validation), comprises entre V2



et 100 m (Figure 4.19).
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FiG. 4.19 Comparaison des performances de Uentrainement D et de l'entrainement

SSD, en fonction de la distance d

Ces deux entrainements donnent sensiblement les mémes résultats.

La Figure 4.20 est particulierement intéressante. Elle montre les erreurs angulaires

(moyenne, en §, et 6,) d’estimation par 'entrainement D et I'entrainement SSD,

quand on augmente 'amplitude du coefficient de réflexion Cy. Ce dernier n’a au-

cune existence physique. C’est un coefficient positif constant, indépendant de la

fréquence, des caractéristiques électriques du matériau réflecteur et de 'angle d’in-

cidence. On le fait varier entre 0 et 0.6.
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F1G. 4.20 Comparaison des performances de Uentrainement D et de Uentrainement

SSD, en fonction de Cy

On voit que 'entrainement D perd de son efficacité lorsque Cy devient trop impor-

tant : €quy,p > €awy,s5p pour Cp > 0.43. Par contre, si la réflexion est de faible

amplitude, Pentrainement D donnera de meilleurs résultats. On pourrait réduire

encore les erreurs angulaires d’estimation testées pour des réflexions d’ampltitude

élevée avec Uentrainement SSD en changeant les points d’entrainement. Il suffirait

d’augmenter la taille de la matrice (I'y )k, 1,, €n prenant en plus des coefficients T,

compris entre 0.6 et 1.
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Conclusion : Le choix de l'entrainement le plus adapté se fera en fonction
de I'application que l'on réserve a notre systéeme de DOA. S’il évoluera dans un
environnement fortement perturbé par une réflexion, on aura sans doute intérét a
utiliser un entrainement similaire a I'entrainement SSD. Par contre, si la réflexion

est faible, I'entrainement D, robuste par essence, remplira pleinement sa fonction.

Pour une application de poursuite automobile évoquée tout au long de ce mémoire,
I'entrainement D semble étre le plus adéquat pour MLPx. Par contre, pour MLPy,
on a besoin de tester nos structures pré-entrainées (selon les entrainements D et
SSD) avec des données de validation réelles réalisées avec un plan réflecteur en
asphalte. On s’attend en effet & ce que les perturbations induites réellement par un
plan en asphalte soient plus ou moins différentes de celles prévues par notre modele
simplifié de réflexion sur route. On pourra alors choisir le meilleur entrainement

dans ce cas particulier.
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CHAPITRE 5

VALIDATIONS EXPERIMENTALES

Pour obtenir des données expérimentales, on a besoin de fabriquer le réseau d’an-
tennes en premier lieu. Comme c’est estimation de 'angle 6, qui est problématique,
on va se concentrer sur un réseau de trois antennes selon 'axe Y. Afin de simplifier
la conception du systeme, on évitera de construire le combinateur de signaux RF.
A la place, on se contentera de mesurer ’amplitude et la phase en sortie de chacune
des trois antennes. Ces données seront ensuite utilisées pour générer des points de
tests de nos RNAs pré-entrainés. On combinera donc ces signaux pour obtenir les
signaux de puissance formant les vecteurs de test. Il est important de noter que
seules les antennes ont été fabriquées. Le reste, que ce soit les combinateurs de

signaux ou les MLPs, sont toujours simulés.

5.1 Synthese sous HFSS d’un systéme & trois antennes en guide d’onde

HEF'SS est un outil de simulation pour le design de structures hautes fréquences, basé

sur la méthode des éléments finis. La version du logiciel utilisé est celle d’Ansoft :

HFSS 9.0.

5.1.1 Choix et configuration des guides d’onde

Le systeme a été fabriqué pour fonctionner & 77 GHz. La longueur d’onde X vaut
3.896 mm a cette fréquence. On a décidé d’utiliser des antennes sous la forme de

guides d’onde tronqués, pour leur simplicité & mettre en ceuvre. On a choisi des
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guides d’onde WR-10, dont la fréquence de coupure (basse) est de 75 GHz, et
inférieure a la fréquence d’utilisation de 77 GHz : la longueur a de la section du

guide vaut 100 mil (soit 2.54 mm), sa largeur b vaut 50 mil (soit 1.27 mm). On a

Ib

défini a et b sur la Figure 5.1.

P

a

FiG. 5.1 Définition des longueurs a et b sur une section de guide d’onde

Traduisons maintenant 'espacement en longueurs d’onde entre les 3 antennes en

terme de distance absolue :

dy = 0.58\ = 2.26 mm (5.1a)
dy = 1.37TA = 5.34 mm (5.1b)
dy —dy = 0.79\ = 3.08 mm (5.1c)

La distance centre a centre séparant 'antenne 1 de 'antenne 2 vaut 2.26 mm tandis
que celle séparant 'antenne 2 de I'antenne 3 vaut 3.08 mm. On peut aligner les
guides d’onde selon deux orientations différentes, selon que la polarisation soit plan
E ou plan H pour le guide d’onde. Il faut garder en téte que la polarisation est
verticale dans tous les cas (polarisation de I’émetteur). La Figure 5.2 représente les

deux situations correspondant aux polarisations verticale et horizontale.
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F1G. 5.2 Deux types de configuration possibles pour les guides d’onde : plan E ou
plan H

La distance dy étant inférieure a la longueur a de la section du guide utilisé, la
configuration plan H n’est possible qu’a la condition que 'antenne 2 soit décalée
par rapport a 'antenne 1. Ce décalage aura d’autant plus d’influence que I'antenne
2 est excentrée de l'axe Y. En effet, les signaux de sortie des antennes d’axe Y
deviennent fonction de 6,, mais aussi dans ce cas de 6,, ce que l'on veut éviter
par dessus tout. On retiendra donc la configuration plan E pour la fabrication des

guides d’onde.

5.1.2 Tracé des guides d’onde

Apreés avoir choisi le type de guide d’onde, on doit modéliser leur tracé pour que
le technicien puisse fabriquer la piece. On part d’un bloc d’aluminium carré de 3
pouces de coté. On ne peut pas prendre trois guides d’onde rectilignes. En effet,
pour pouvoir fixer 'appareil de mesure pour une série de tests ultérieurs, on a be-

soin d’écarter les guides d’onde entre eux a la sortie, d’un espacement supérieur a
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0.5 pouces. On va donc devoir courber d’'une certaine maniére nos guides d’onde,
deux sur trois en fait. On gardera celui du milieu rectiligne (voir Figure 5.3). En
courbant les guides d’onde, on rajoute un déphase supplémentaire des guides 1 et
3 par rapport au guide 2, déphasage qui n’était pas prévu dans nos simulations.
Pour éviter d’avoir a déterminer deux inconnues de déphasage, nous avons fait un
tracé symétrique (en miroir) des guides 1 et 3. De cette fagon, le déphasage entre
les guides 1 et 2 est le méme qu’entre les guides 2 et 3. On expliquera dans la
suite comment on a ensuite déterminé cette inconnue de déphasage. La Figure 5.3

représente le calque HFSS fourni au technicien.

Plan des sorties
des signaux A,

Plan des 3
antennes

‘g./‘/Onde

incidente

AxeY

FiG. 5.3 Tracé des guides d’onde du réseau d’antenne d’aze Y

Ce tracé a été fait sans tenir compte de considérations de gain ou d’étude des
parametres S. On a supposé quun simple guide d’onde serait suffisant pour recevoir

les signaux avec un niveau de puissance acceptable.
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5.1.3 Calcul de la taille du cornet

Pour avoir plus de signal dans le cas ol on 1’en recevrait pas assez en sortie des an-
tennes, on a décidé de fabriquer un cornet sectoriel plan H amovible. Généralement,
on fixe un cornet en sortie d'un guide d’onde pour réduire le coefficient de réflexion
a 'entrée. Pour un cornet sectoriel plan H, la largeur de son ouverture vaut b, i.e.
la largeur de la section du guide. Dans notre cas, elle est bien plus grande : elle est
égale a la hauteur de la piece (voir Figure 5.5). De cette fagon, on utilise un seul

cornet pour le réseau de trois antennes.

Sa conception s’est faite en s’aidant de (Stutzman, 1998). On désigne par A la
longueur de 'ouverture du cornet et par Ry la longueur de la hauteur du triangle

défini par le cornet, commie représenté sur la Figure 5.4.

Ry

F1G. 5.4 Coupe d’'un guide et du cornet plan H dans le plan (X,Z)

On utilise le parametre ¢ défini p. 303 de (Stutzman, 1998) dont l'expression est

donnée par ’équation 5.2 :
A2
t =
SAR;

(5.2)

. . 3
Pour une longueur R; fixée, la directivité du cornet est optimale pour ¢t = 3 Pour



128

la longueur d’onde considérée, on arrive a une premiere équation numérique liant

A et Rl :
A?

1

=1.169e-2 (5.3)

On se fixe ensuite une distance arbitraire pour R;, donnée dans I'équation 5.4 :

Ry = 10X = 3.90cm (5.4)

On en déduit A :
A = 6.75¢m (5.5)

11 est aussi utile de connaitre 'angle o d’ouverture du cornet pour sa conception
future :

a =40.9" (5.6)

5.2 Description du dispositif expérimental

3 antennes

1

7.6 cm

12.5cm

Fi1G. 5.5 Photo des trois entrées des antennes en guide d’onde
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Le réseau d’antennes a ensuite été fabriqué dans un bloc d’aluminium. La Figure 5.5

est une photo de notre systeme, équipé de son cornet sectoriel plan H.

5.2.1 Diagramme de rayonnement des antennes
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Fi1G. 5.6 Diagramme de rayonnement des trois antennes, avec et sans cornet sec-

toriel plan H

On a d’abord fait des mesures de diagramme de rayonnement des trois antennes
pour vérifier que de simples guides d’onde tronqués peuvent bien recevoir assez
de signal pour rendre possible le travail d’estimation (Figure 5.6). Pour cela, on a
placé le systéme dans le plan 6, = 90° dans la chambre anéchoide et on a fait varier
I'angle 6,, i.e. I'élévation. On a fait attention a ce que 'onde plane émise soit bien

polarisée verticalement. Cette polarisation restera valable pour toutes les mesures
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effectuées par la suite.

On remarque que le cornet sectoriel plan H permet de gagner 3 dB en moyenne
I 3
pour nos trois antennes. Le balayage a été fait selon I'angle 6,. On ne voit donc
pas 'augmentation de directivité engendrée par le cornet. Elle se verrait pour un
balayage selon I'angle 8,. L'emploi des cornets rend moins réguliere cependant le
y x
diagramme de rayonnement des antennes. Recevant assez de signal en sortie des
guides d’onde, sans cornet, pour effectuer le travail d’estimation, on a préféré faire

les mesures sans cornet sectoriel plan H finalement.

5.2.2 Coefficients de réflexion expérimentaux

-12 ! !
—14}

-16

S11 port 1 en dB

~18
7

-12

-14

-16

S11 port 2 en dB

-18
7

_12 E Fréguence en GHz

A

70 75 80 85
Fréquence en GHz

-14}

S11port3endB
I
>
/"//I
=

FiG. 5.7 Coefficients de réflexion erpérimentouz en entrée de nos trois antennes
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Lorsque nous avons fait des premiéres mesures sans plan réflecteur, il a été possible
d’estimer la DOA du signal comme prévu par nos simulations. Cela suggere que
Padaptation a l'entrée de nos guides n’est pas aussi mauvaise que on pouvait
craindre. Pour s’en convaincre, on a réalisé des mesures de coefficients de réflexion
(parametres S; ;) a 'entrée de nos trois antennes autour de 77 GHz a l'aide d'un

analyseur de réseaux (Figure 5.7).

Ces coefficients de réflexion sont compris entre -14 et -16 dB environ pour les
trois antennes, ce qui est bon compte tenu de la fréquence d’utilisation et du type

d’antenne utilisé.

On a également vérifié en pratique que l'atténuation en sortie des guides était faible
en plagant une plaque métallique a lautre extrémité du guide (celle olt on place
le port de mesures). On a vérifié que I'on obtenait bien un coeflicient de réflexion

proche de I'unité.

Notre réseau d’antennes ainsi construit peut donc étre utilisé pour estimer des

DOAs.

5.2.3 Plans réflecteurs utilisés

Des tests en chambre anéchoides nous ont montré que notre réseau d’axe ¥ pouvait
déterminer I'angle §,, comme prévu en l'absence de plan réflecteur (voir Figure 5.10).

On est donc passé & la prochaine étape, qui consiste a fabriquer le plan réflecteur.

Plusieurs matériaux & disposition ont pu étre testés : de 'asphalte, du bitume
caoutchouteux, du PVC et du contre-plaqué. La réflectivité de ces matériaux a
été décrite précédemment dans la Figure 3.5. On a ainsi utilisé quatre plaques

différentes du format d’une feuille de papier A4 composées chacune de ces matériaux.
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On y a fixé le réseau d’antennes ensuite. Le tout s’adapte au bras articulé de la
chambre anéchoide de maniere & prendre des mesures en élévation. La Figure 5.8
représente le dispositif expérimental (le matériau utilisé est de I'asphalte dans ce

cas).

Nous n’avons pas pu faire de tres longues plaques de matériaux pour que 1'on
puisse faire des mesures jusque 6, = 45" dans le plan 6, = 90°. En contre-partie,
aucune réflexion n’est générée a proprement parler pour des incidentes rasantes, i.e.
pour des angles 6, proches de 90°. Mais des phénomenes de diffraction devraient
se produire a cause des bords de la plaque, phénomeéne totalement mis de c¢oté du-

rant les simulations. Nous verrons dans quelle mesure ils perturberont nos résultats.

Plaque d’asphalte

F1G. 5.8 Photo du systeme monté sur le plan réflecteur en asphalte, dans la chambre

anéchoide
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5.3 Résultats expérimentaux sur 'estimation de 6, dans le plan 6, = 90°

Nous avons donc procédé a plusieurs séries de mesures pour obtenir les sorties
complexes de nos trois antennes. Pour se faire, nous avons fait un balayage en
élévation pour des angles 6, variant de 90 & 45°, dans le plan 6, = 90° et avec un
des quatre plans réflecteurs. Ne disposant que d’un seul port de mesures, nous avons

itéré ce protocole trois fois, pour chacune des antennes, en faisant tres attention &

ne pas bouger le systéme par rapport au bati entre les trois séries de mesures.

Ces données sont ensuite importées dans Matlab® sous la forme de fichiers texte.
On les combine pour former les huit signaux de puissance. On utilise ainsi des
vecteurs de huit composantes pour alimenter MLPy. Il est important de rappeler
que MLPy a déja été pré-entrainé, selon les différentes méthodes vues dans le
chapitre précédent. Les entrainements D, DRM et SSD vont ainsi pouvoir étre

testés et comparés dans des conditions proches de la réalité.

Il reste un probleme & résoudre cependant avant de passer a cette étape : celui de la
détermination du déphasage additionnel dans les guides 1 et 3 par rapport au guide
2. On a procédé de la fagon suivante pour lever cette inconnue. Des mesures ont
été faites sans plan réflecteur, sur les trois antennes, pour des angles 6, variant de
135 a 457, dans le plan 6, = 90°. Nous avons ensuite rajouté un déphasage connu §
sous Matlab sur les données de sortie des antennes 1 et 3. Nous avons ensuite testé
MLPy entrainé avec I'entrainement D (le plus sGr car le plus simple) et calculé les
erreurs d’estimation correspondant & ce déphasage. Plusieurs valeurs ont ainsi pu
etre testées et de proche en proche (par dichotomie), nous avons constaté qu'un

déphasage 6 = 0.507 procurait de tres bons résultats.

On peut essayer de retrouver cette valeur en déterminant la différence de chemin

parcourue par les ondes dans les différents guides. Elle s’obtient géométriquement
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a l'aide de la Figure 5.3. Connaissant les centres et rayons de courbure des arcs
de cercle constituant les guides 1 et 3, il est possible de déterminer la longeur
géométrique des guides 1 & 3 et par suite leur différence de longueur. Pour effectuer
ce calcul, on considere le trajet situé au milieu des guides. Soit A, la différence de

parcours entre le guide 2 d’une part, et les guides 1 et 3 d’autre part :
A;=132mm (5.7)

Soit 4 la valeur de déphasage trouvée géométriquement. Elle s’obtient grace a
Iéquation 5.8.

By est la constante de propagation du mode TE; (le mode fondamental de nos

guides). Elle est donnée par I’équation 5.9.

5=/l — (D2 (5.9)

a

On trouve que &, = 1035 rad/m. On en déduit finalement le déphasage entre nos
guides :

0 =0.36r mod 2 (5.10)

Cette valeur n’est pas exactement celle trouvée précédemment par dichotomie. Elle
donne de moins bons résultats. Cette différence peut provenir du fait que la mesure
(via le connecteur) en sortie des guides ne se fait pas exatement dans le méme plan

en pratique. Dans la suite, on prendra § = 0.507.

Si on désigne par Ay e, ¢ = 1,2,3 les signaux mesurés en sortie des antennes,

on obtient facilement les signaux rephasés Ayirephase ; © = 1,2,3 utilisés dans le
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combinateur :

Ayi,rephasé = Ay,,"_réel exp(—().507rj) s = 1, 3 (511&)

Ay2,rephasé = Ay2,réel (511b)

Les Figures 5.9 et 5.10 permettent de voir I'amélioration spectaculaire quant a la
précision de 'estimation de 6, quand on utilise des signaux rephasés. L’explica-
tion de cette différence est simple : si on ne rephase pas les signaux complexes de
sortie des antennes, on obtient des signaux de puissance en sortie du combinateur
qui sont tres éloignés de ceux utilisés pour entrainer MLPy. Le travail d’estima-
tion est alors impossible. L'erreur d’estimation de MLPy vaut €,,, = 1.70° quand
celui-ci a été entrainé avec I'entrainement D. Durant le test, le bruit de mesure est
inconnu. Nous n’avons pas placé de plan réflecteur dans la chambre anéchoide, ni

rajouté de bruit sous Matlab© par la suite. Nous avons bien stir rephasé les signaux.
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F1G. 5.9 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement D) sans plan réflecteur,

sans bruit additif, avec signauz Ay, ree
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F1G. 5.10 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement D) sans plan réflecteur,

sans bruit additif, avec signaux Ay rephase

La valeur du déphasage étant connue, on 'utilisera pour tester les différentes si-
tuations de réflexion (avec différents matériaux) sur MLPy, pré-entrainé selon les

différentes méthodes vues dans le chapitre précédent.

5.3.1 Avec entrailnement sans réflexion

On va maintenant tester le méme RNA que le paragraphe précédent. Cette fois, on
a placé un plan réflecteur dans la chambre anéchoide. Les mesures ne se font plus
qu’entre 45 et 90" pour cause d’obstruction du signal pour des angles d’élévation
plus élevés. On présente dans cette section les figures d’estimation de ’entrainement
D (Figures 5.11, 5.12, 5.13 et 5.14), ainsi qu'un tableau récapitulatif de ses perfor-

mances (Tableau 5.1).
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F1G. 5.11 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement D) testé avec un plan

réflecteur en PVC
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FiG. 5.12 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement D) testé avec un plan

réflecteur en contre-plaqué
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F1c. 5.13 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement D) testé avec un plan

réflecteur en bitume caoutchouteux
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€qvy avec ent. D
avec plan réflecteur en PVC 1.52°
avec plan réflecteur en bois 3.09°
avec plan réflecteur en bitume caoutchouteux 3.29°
avec plan réflecteur en asphalte 2.50°

TAB. 5.1 Performances de l'entrainement D testé avec différents plans réflecteurs

5.3.2 Avec entrainement avec réflexion multi-configuration

On procede de la méme fagon ici pour tester le résean MLPy entrainé avec 'en-
trainement DRM. On donne donc les figures d’estimation de I'entrainement DRM
(Figures 5.15, 5.16, 5.17 et 5.18), ainsi que le tableau récapitulatif de ses perfor-

mances (Tableau 5.2).
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F1G. 5.15 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement DRM) testé avec un plan
réflecteur en PVC
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F1G. 5.18 Résultats d’estimation de MLPy (entrainement DRM) testé avec un plan

réflecteur en asphalte

€av,y avec ent. DRM | gain p/r a ent. D
PVC 1.95° -0.43°
bois 343 -0.34°
bitume 3.22° +0.07°
asphalte 2.83° -0.33°

TAB. 5.2 Performances de l'entrainement DRM testé avec différents plans

réflecteurs et comparé avec l'entrainement D

5.3.3 Avec entrainement bi-signal décalé

Enfin, on teste le réseau MLPy entrainé avec l’entrainement SSD. On en donne
donc les figures d’estimation (Figures 5.19, 5.20, 5.21 et 5.22), ainsi que le tableau

récapitulatif de ses performances (Tableau 5.3).
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€qvy avec SSD | gain p/r & ent. D
PVC 1.44° +-0.08°
bois 2.12° +0.97°
bitume 2.32° +0.97°
asphalte 2.06° +0.44°

TAB. 5.3 Performances de ['entrainement SSD testé avec différents plans réflecteurs

et comparé avec ['entraitnement D

5.3.4 Analyse des résultats expérimentaux

On remarque que l'on peut trés clairement classer ces types d’entralnement se-
lon leurs performances & estimer #, en présence de réflexion : on constate que
Ientrainement SSD est meilleur que I'entrainement D, lui-méme meilleur que l'en-

trainement DRM.

On peut quantifier ces performances :

— Tentrainement SSD est en moyenne 21 % plus précis que I'entrainement D sur
l’ensemble des matériaux testés;

- l'entrainement D est en moyenne 11 % plus précis que l'entrainement DRM sur
Vensemble des matériaux testés.

Les erreurs angulaires rencontrées expérimentalement sont en trés bon accord avec

les résultats en simulation, en ce qui concerne les entrainements SSD et DRM. Les

expériences confirment la puissance de I'entrainement SSD : on a eu raison d’en-

trainer un RNA avec une réflexion, indépendante du signal incident ou du matériau

réflecteur. Ceci est surtout vrai en pratique, ou la rugosité et I'hétérogénéité du

matériau réflecteur font que I'on s’éloigne de notre modele de réflexion sur route,

a la base de notre entrainement DRM.
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L’entrainement D est moins performant que prévu par les simulations. Ceci s’ex-
plique peut-étre par le fait que la réflexion parasite ne se modélise pas aussi simple-
ment qu’en simulation. Le point positif au niveau de la corroboration des résultats
simulés et expérimentaux avec 'entrainement D réside dans le fait qu’il est d’autant
moins bon par rapport a 'entrainement SSD, que la réflexion est forte, i.e. que la
réflectivité du matériau est grande. Dans notre cas, c'est le contre-plaqué qui est

le matériau le plus réfléchissant. L’amélioration relative atteint alors 32 %.

On s’apercoit que I'erreur d’estimation trouvée expérimentalement pour des angles
proches de 90" (élévation principale) est plus grande que celle prévue en simulations
pour les mémes angles. Ceci est sans doute da aux effets de diffraction introduits
par les bords du matériau réflecteur (il n’est plus infini comme lors des simulations).
Ils se produisent quand le faisceau incident rencontre le bord de la dalle réflectrice,

i.e. pour des élévations proches de 90° justement.

5.4 Résultats expérimentaux sur I’estimation de 6, sur une portion

d’espace

Dans cette section, on va faire un balayage en élévation et en azimut. 6, varie entre
45 et 90°, 4, varie entre 80 et 135" par intervalle de 1° cette fois. Un bloc absorbant
dans la chambre fait que 1’on ne peut pas prendre des mesures d’azimut inférieures
4 80°. De plus, on a testé uniquement les points situés dans le cone d’intérét. Ceci

explique pourquoi nous avons moins de points de tests pour des angles 6, proches

de 45°.
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5.4.1 Avec l’entrainement sans réflexion

On a représenté comme précédemment les estimations de MLPy, ainsi que ses

erreurs angulaires, sur la Figure 5.23.

100

angle ThetaY théorique
+ Sortie de MLPy

Sortie de MLPy en degré
Erreur d estimation moyennée en degré

5 1 | 0
40 50 60 70 80 90 100
Angle ThetaY véritable en degré

FiG. 5.23 Résultats d’estimation de ML Py testé avec un plan réflecteur en asphalte,

avec Uentrainement D (mesures en azimut et élévation)

Pour une élévation donnée, on remarque que ’on a plusieurs points, correspondants
aux différentes valeurs de 6, (80" < 8, < 135°). La courbe représentant I'erreur d’es-
timation faite sur 6, est réalisée en prenant la moyenne sur les différentes erreurs (en
valeur absolue) effectuées pour chaque azimut. Il est intéressant de voir comment
se répartissent ces erreurs en fonction de 1'élévation, mais de 'azimut également.

La Figure 5.24 représente 'erreur en fonction de ces deux variables.
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Erreur d estimation sur ey {(en degré)
0.7r

0.5

0.4_. o

0.3F

cos(ey)

0.2_....

01 ........

cos(ex)

Fi1G. 5.24 Résultats d’estimation en 3D de MLPy testé avec un plan réflecteur en

asphalte, avec lentrainement D (mesures en azimut et €lévation)

On remarque que lerreur ¢4, , est avant tout fonction de 6, plutot que de 6, (voir

les franges horizontales sur la Figure 5.24). C’est en accord avec nos simulations

puisque les signaux normalisés X, , (et Xiy,,) en sortie du combinateur sont

fonctions de 6, principalement. On a des erreurs d’estimation importantes quand
y

les signaux X, ,, sont assez différents des signaux Xiyn (obtenus sans réflexion).

Les interférences de la réflexion avec le signal incident au niveau des signaux de

uissance, se répercutent en terme d’erreur angulaire sur ’estimation de 8,.
; y
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5.4.2 Avec ’entrainement bi-signal décalé

On fait de méme avec 'entrainement SSD cette fois. Les Figures 5.25 et 5.20
représentent les erreurs d’estimation de 6, en fonction de I’élévation pour la premiere,

et en fonction de l'azimut et de 1’élévation pour la seconde.

100

rrrrrrrr angle ThetaY théorique
+ _Sortie de MLPy

Sortie de MLPy en degré
Erreur d estimation moyennée en degre

Angle ThetaY véritable en degré

FiG. 5.25 Résultats d'estimation de MLPy testé avec un plan réflecteur en asphalte,

avec l'entrainement SSD (mesures en azimut et élévation)
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Erreur d estimation sur ey (en degré)

0.71

0.5F

0.3r

cos(ey)

02r

0.1

-0.1 : : :
-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2
cos(ex)

F1G. 5.26 Résultats d’estimation en 3D de MLPy testé avec un plan réflecteur en

asphalte, avec lentrainement SSD (mesures en azimut et élévation)

5.4.3 Analyse des résultats

11 est difficile de trancher entre les deux types d’entrainement. Ils semblent donner

des résultats équivalents, ce que confirme le Tableau 5.4 :

€av,y
ent. D | 247
ent. SSD | 2.33°

TAB. 5.4 Performances des entrainements D et SSD, testés avec un plan réflecteur

en asphalte (mesures en azimut et élévation)



L’erreur d’estimation de 8, est la méme avec I'entrainement D selon que I'on fasse
des mesures dans un plan ou dans 'espace (dans le cone d’intérét toujours bien sir).
Par contre, on a une légere augmentation de erreur avec I'entrainement SSD quand
on fait des mesures en azimut et élévation, 'entrainement SSD restant meilleur que
Ientrainement D. On peut en effet remarquer sur la Figure 5.26 que les erreurs sont
plus grandes (pour une élévation donnée) quand on s'éloigne de 'azimut centrale

(6, = 90%). Ceci explique cette diminution de précision.

Il serait intéressant de faire d’autres tests, avec d’autres matériaux réflecteurs,
plus réfléchissants surtout. C'est le cas lorsque la route est mouillée. La constante
diélectrique de 1'eau étant beaucoup plus élevée que Pasphalte ou méme la terre
(e, = 80 pour l'eau), les effets de la réflexion s'en trouvent accrus. On pour-
rait alors de nouveau comparer les entrainements D et SSD, et trancher plus
catégoriquement en faveur de 1'une des deux méthodes. Avec les résultats a dispo-

sition, I’entrainement SSD apparait cependant comme le plus performant.
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CONCLUSION

Nous avons exposé dans ce mémoire les différentes améliorations que nous avons
apportées au systeéme de DOA élaboré par Michael Coudyser et Nelson Fonseca,

afin de le rendre robuste & une réflexion parasite.

Comme point de départ de notre étude, nous avions un systéme de DOA simple
et peu cotteux composé de deux réseaux d’antennes, de deux combinateurs de
signaux, d'un convertisseur A/N, d’un filtre (opération de moyennage pour réduire
le bruit) et de trois réseaux de neurones de type MLP. Nous avons optimisé les

divers composants de ce systéme pour réduire 'erreur angulaire d’estimation de la

DOA.

Ayant en vue une possible application de poursuite automobile pour notre systeme,
la premiere étape a consisté a établir un modéle simple mais néanmoins représentatif
de la réalité physique, d’une réflexion sur une route. On a ainsi pu introduire
cette perturbation dans le travail d’estimation. De cette maniere, on a pu tester

différentes configurations et choisir la plus adaptée :

— on s’est apercu qu'il était préférable d’utiliser des antennes a polarisation verti-
cale plutdt que des antennes & polarisation circulaire ou pire, horizontale ;

~ on a vérifié qu'une paire de réseaux de trois antennes donnait de meilleurs
résultats qu'une paire de réseaux de deux antennes;

— on a vu l'intérét de découpler I'estimation de 6, et 6, par I'intermédiaire de deux
RNAs différents, MLPx et MLPy, lerreur angulaire moyenne étant bien plus
élevée pour 6, que pour 0 ;

— on a surtout testé différents types d’entrainement pour MLPx et MLPy : on a
vu dans quelles conditions il était préférable d’utiliser un entrainement simple,

avec un seul signal (entrainement sans réflexion) et quand il était plus judicieux
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d’avoir recours A un entrainement plus élaboré, prenant en compte la donnée de

deux signaux, le principal et la réflexion (entrainement bi-signal décalé).

Nos simulations sous Matlab® ont été corroborées par des données réelles prove-
nant de la mesure en amplitude et en phase de la sortie des trois antennes de I'axe
Y quand on placait le réseau au dessus d’un plan réflecteur au sein d’une chambre
anéchoide. Les résultats de simulation et expérimentaux sont en bon accord : l'er-
reur angulaire moyenne d’estimation de 6, est d’environ 2° dans les deux cas pour

des signaux contenus dans le cone d’intérét, d’ouverture 907,

Un point important & signaler réside dans le fait que nos réseaux de neurones sont
toujours entrainés indépendamment des diagrammes de rayonnements des antennes
utilisées. Le gain par défaut est en cos@ durant la phase d’entrainement. Une fois
entrainés, nos RNAs sont capables de retrouver la DOA des signaux qu'ils recoivent
en pratique et ce méme si les diagrammes de rayonnement réels des antennes ne
sont pas en cos §. Cela signifie que notre systeme serait fonctionnel immédiatement,

sans phase d’étalonnage complexe.

Recommandations pour travaux futurs :

Il faut garder a Pesprit que notre systéme de DOA est continu, i.e. qu’il fournit
un flux ininterrompu d’estimations angulaires pour peu que le signal reste dans le
cone d’intérét. Or, tout notre travail s’est porté sur une estimation de la DOA a un
instant précis, sans tenir compte des estimations passées, un peu comme si on ne
s’'intéressait qu’a une seule image d’un film. On pourrait tres certainement améliorer

la réponse de notre systéme en tenant compte des estimations précédentes.

Il serait intéressant de poursuivre cette étude au niveau RF en fabriquant les
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autres éléments constitutifs du systéme, en particulier le combinateur de signaux
et le récepteur RF. En effet, divers phénomenes difficiles & modéliser ont lieu dans
ces deux structures, perturbant d'autant la qualité de I'estimation. On pourrait
alors avoir une bonne approximation des performances réelles de notre systeme, en

présence de bruit et d'une réflexion parasite.
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