UNIVERSITE DU QUEBEC EN ABITIBI-TEMISCAMINGUE

MODELISATION AVEC LES RESEAUX DE NEURONES D’UN CANAL UWB

DANS UN ENVIRONNEMENT MINIER SOUTERRAIN

MEMOIRE

PRESENTE
COMME EXIGENCE PARTIELLE

DE LA MAITRISE EN INGENIERIE

ParR

MINA KALAKH

MAaRrs, 2013



BB THEQUE

Cégep de I’Abitibi-Témiscamingue
Université du Québec en Abitibi-Témiscamingue

Mise en garde

La bibliothéque du Cégep de I’Abitibi-Témiscamingue et de I'Université du Québec en Abitibi-
Témiscamingue a obtenu l'autorisation de I'auteur de ce document afin de diffuser, dans un but
non lucratif, une copie de son ceuvre dans Depositum, site d’archives numériques, gratuit et
accessible a tous.

L’auteur conserve néanmoins ses droits de propriété intellectuelle, dont son droit d’auteur, sur
cette ceuvre. Il est donc interdit de reproduire ou de publier en totalité ou en partie ce
document sans I'autorisation de I'auteur.

Warning

The library of the Cégep de I'Abitibi-Témiscamingue and the Université du Québec en Abitibi-
Témiscamingue obtained the permission of the author to use a copy of this document for non-
profit purposes in order to put it in the open archives Depositum, which is free and accessible to
all.

The author retains ownership of the copyright on this document. Neither the whole document,
nor substantial extracts from it, may be printed or otherwise reproduced without the author's
permission.



Résumé

Le canal de transmission joue un réle majeur dans un syst¢tme de communication, car il peut
constituer un obstacle a la transmission fiable de I'information. 1.°¢tude de la propagation
des signaux se fait généralement a partir de la modélisation de ce canal, dans ce mémoire de
maitrise nous sommes particulicrement intéressés a la modélisation de canal minier UWEB en
utilisant les réseaux de neurones.

L’UWB est unc technologie sans fil caractérisée par un grand débit, une faible densité et une
réponse de canal sélective dans le domaine fréquentiel. Ainsi, le canal de transmission UWB
est géndralement un canal 4 trajets multiples, utilisé principalement pour les applications a
Iintérieur. Dans notre cas nous allons nous baser sur les mesures faites par le laboratoire de
recherche en communication souterrain (LRTCS) dans la mine CANMET a Val d’Or située
4 500 km au nord de Montréal, Canada. Ces mesures ont été effectuées dans deux galeries
différentes au niveau 70m et 40m sous terrains.

Les techniques traditionnelles permettant de déterminer le comportement du canal sclon des
modeles analytiques compliqués et nécessitent beaucoup de temps. Aussi, I’étude au milieu
minier est difficile et méme parfois, elle est dangercuse, ¢’est pour cette raison que nous
avons retenu une nouvelle méthode plus facile et plus efficace se basant sur les réseaux de
Neurones.

Les résecaux de neurones (RN) permettent de modéliser des problémes complexes dans
différents domaines. Contrairement aux modeéles statistiques, les RN sont capables de
découvrir la forme de la fonction qui lie les variables d’entrées aux variables de sorties a
I’aide de mise a jour, des valeurs de ses poids 4 I'apprentissage. Pendant notre travail nous
nous sommes intéressés particuliérement a la variation de puissances regues en fonction de
distance et de fréquences. Autant, la fréquence varie entre 3GHz et 10GHz, et autant la
distance varie aussi entre 1 et 10 métres. Nous avons construit un modéle de neurones de
type perceptron multicouches se basant sur la méthode de rétropropagation pour
I’apprentissage de réseaux. D'ailleurs, la phase la plus importante dans la construction d’un
modele neuronale est de déterminer les entrées et les sorties de ce dernier. Ensuite, par
comparaison entre les résultats que nous avons obtenus par le modéle neuronal et les
valeurs mesurées, nous remarquons que notre modele est capable de prédire correctement la
variation de puissance regue de canal UWB minier pour deux galeries différentes ce qui
montre que le réseau de neurones est une solution réalisable pour la modélisation du canal
de transmission minier.



Abstract

The transmission channel plays a major role in a communication system, as it can be an
obstacle to achieve a reliable transmission of information. The study of signal propagation is
usually from the modeling of this channel, in this these, we are particularly iterested to
model mining UWRB channel using neural networks.

UWB is a wireless technology cauterized by its high bite rate, low power density and
response to sclective channel in the frequency domain. Thus, the transmission channel is
generally a UWB multipath channel, used mainly for indoor applications. In our case we
will be based on measurements made by the Communications Rescarch Laboratory
Underground (LRCS) in the CANMET mine in Val d’Or, which is 500km away from
Montreal to the north, Canada. These measurements were made in two different galleries at
70m and 40m underground.

The traditional techniques for determining the behaviour of the channel according to
analytical models, empirical, stochastic... This will require much time. Also, the study in the
mining sector is difficult and may be dangerous, for this reason we used a new method
casier and more efficient based on neural networks.

The neural networks (NN) allow to model complex problems in various ficlds. Unlike
statistical models, the NN can discover the form of the function linking the input variables
to output variables to support the values update of its weights to learn. During our work we
are interested precisely by the varation in received power as a function of distance
frequency. However, the frequency is varied between 3GHz and 10 GHz, and the distance is
varied from 1to 10 meters and. We build a model of neural type multilayer perceptron is
based on the method of back propagation for learning network. Indeed, the most important
phase in building a neural model is to determine the inputs and outputs of the network
Finally, by comparing the results of the neural model and the measured values, we note that
our model is able to correctly predict the variation of received power for two different
galleries, which confirm a neural network as feasible solution to model the mining
transmission channel.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et motivation de projet de recherche

Par I’apparition des réscaux radiomobiles cellulaires analogiques au début des années 70,
nous avons assisté a une explosion de la demande en systémes de communication sans fil.
Ces derniéres années, les vitesses de traitement et les tailles de stockage des ordinateurs ont
considérablement augmentés. Ceci explique 1’engouement du grand public pour les objets
communicants, lesquels requierent le transfert rapide d’une importante quantité

d’informations.

Par rapport aux transmissions filaires, les télécommunications sans fil permettent d’assurer
un acces aux réseaux locaux tout en simplifiant leurs infrastructures. Cependant, le succes
de ces nouveaux systémes conduit & une grande surcharge du spectre radioélectrique et pose
un réel probléme de cohabitation. De plus, ces nouveaux services nécessitant des débits de
plus en plus importants, tout en garantissant une certaine qualité de service, il est nécessaire
d’envisager de nouvelles techniques de transmission a tres forte efficacité spectrale et/ou
utilisant des fréquences porteuses de plus en plus élevées. Parmi les nouvelles techniques
candidates, on retrouve la technique Ultra Large Bande (Ultra-WideBand UWB) qui fait
I'objet actucllement de travaux et de développements importants. Contrairement aux
systémes radio conventionnels, elle utilise une largeur de bande trés importante qui présente
des avantages de transmission tel le débit de transmission €levé et la faible densité spectrale

de puissance.

Dans le milieu minier souterrain ce systeme (UWB) peut étre utiliser pour transmettre les
informations nécessaires pour des applications trés importantes telles que la supervision, le
contréle a distance, la surveillance et la gestion de production ou pour offrir un moyen de

communication entre les mineurs.



1.2 Milieu minier

La mine expérimentale CANMET & Val d’Or situé a 500 km au nord de Montréal, Canada
est une ancienne mine d’or servant aujourd’hui & former des mineurs ou a effectuer des
expériences. En effet, c’est un endroit qui respecte les conditions de sécurité et c’est un
environnement minier souterrain idéal pour faire une cainpagne de mesures de propagation
d’ondes radios représentatives de ce que 1’on rencontre dans les mines. Il s'agit d'un
environnement trés humide composé de plusieurs galeries rocailleuses dont le plafond, le
plancher et les murs montrent une rugosité rocheuse importante. Le plancher, un peu moins
rugueux afin de permettre une libre circulation des véhicules et du personnel, comporte de

multiples flaques d'eau [2].

FIGURE 1. 1 — Galerie miniére du niveau 70 m sous terre.

L*étude de comportement des ondes électromagnétiques sur des surfaces lisses et Tugueuses
a fait, jusqu’ici, 1’objet d’intenses recherches [1]. En effet, les phénoménes de réflexion et
de diffraction du signal deviennent aussi complexes et variés que les milieux et les surfaces.
Dans le cadre des mines, nous ne pouvons pas facilement prédire la forme de la rugosité des
parois 4 cause de leur variation aléatoire d'un point 4 nn autre. Par conséquent, le coefficient

de réflexion des parois d’une galerie de mine peut étre considéré aléatoire [1].



1.3 La techmologie Ultra Large Bande (UWDB)

Le développement d’un systéme de communication nécessite une parfaite connaissance de
son milieu de transmission. Pour les systémes radio, les architectures de 1’émetteur et du
récepteur doivent étre dimensionnées en fonction des propriétés du canal de propagation. Ce
dernier doit étre caractérisé dans les environnements ol le systéme sera déployé. Dans notre
cas, nous traitons le canal minier en cadre de technologic UWB.

L’Ultra Large Bande est un terme générique utilisé pour représenter une technique d’aceds
radio qui a éé étudiée sous différentes appellations. On peut citer les termes radio
impulsionnelle, radio sans-porteuse, radio en bande de base, et radio a grande largeur de

bande relative [3]. En définissant la largeur de bande relative par :

Fy-Fy
Fg+Fy

Bf,BdB =2, (1'1)

Ou Fy et F|, représentent respectivement les fréquences de coupure supérieure et inférieure a
-3 dB, les signaux UWB sont généralement définis par une largeur de bande relative de

25 % ou plus [4], on peut définir les signaux UWB de la fagon suivante :

La largeur de bande fractionnelle :

LBy = " (1.2)
La fréquence centrale :
Fo = ot (1.3)

La FCC (la commission fédérale de communication) a défini la technologic de

communication 4 trés large bande par la satisfaction de I'une des deux Conditions suivantes

e La largeur de bande fractionnelle LBy est supérieure ou égale 4 0.2,
Ou
¢ lesignal occupe plus de WB=500 MHz du spectre des fréquences [6].



La technologic ultra large bande est une technologic sans fil qui peut &tre exploitée a trés
faible densité de puissance pour la communication a des débits de données élevés sur de
courtes distances. Cette technologie a ¢été mise au point & I'origine pour des applications
militaires [5].

Les signaux UWRB occupent une largeur de bande fréquentielle, typiquement de ’ordre de
500 MHz a plusieurs GHz. La théorie de I'information nous apprend que moyennant
I"utilisation d’un code approprié, il est possible de transmettre des données 4 un Taux
d’Erreur Binaire (TEB) inférieur a un seuil fixé arbitrairement bas, a condition que le débit
de données soit inféricur 4 la capacité maximale du canal de transmission. La capacité du
canal C est donc une indication du débit maximal qu’il est théoriquement possible d’obtenir

sur un canal donné. Elle peut étre calculée par le théoreme de Shannon [3]:

C = B,, .log; (1 + %) (1.4)

Ou C représente la capacité maximale du canal (bit/s),B,, la largeur de bande du canal (Hz),
S la puissance du signal (W) et N la puissance du bruit (W). Nous remarquons que la
capacité maximale du canal augmente linéairement avec la largeur de bande du signal, et
seulement de fagon logarithmique avec le rapport signal sur bruit. Dans un contexte de
demande croissante de systeémes de communications sans fil a trés haut débit, les
technologies radio travaillant sur de larges bandes de fréquences sont done plus & méme de
proposer des débits adéquats. L'UWB, avec des bandes de fréquences allant jusqu’a
plusieurs GHz, est plus adapté a ’augmentation de débit que les systémes présentant de

fortes contraintes sur la largeur de bande.

1.3.1 Les applications UWB

La figure 1.2 présente le positionnement de I’UWRB par rapport aux principaux standards de
WLAN et WPAN en termes de débit et de portée maximale.

L'UWRB se place dans le créneau des réseaux courte portée WPAN. Son débit potentiel
dépasse cependant les performances de toutes les normes WLAN et WPAN. Pour parvenir a
fournir un débit élevé en tout licu, les réseaux a venir devront étre congus de fagon a

optimiser la capacité spatiale, ¢’est-a-dire le débit global disponible par unité de surface. Les



lechnologies radio a courte portée et trés haut débit comme I'UWB permettronl d’ augmenter

considérablement la capacité spatiale, par le développement de réseanx ad hoc dynamiques
[91.
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FIGURE 1.2 — Les principaux standards WLAN / WPAN : debit e portée maximale

Les applhications potentielles de la techmelogie radio UWB cencernent denc deux techmques
. les systémes trés haut débit courte portée (typiquement 200 Mbit/s jusqu'a 10 m), et les
systémes bas débil longue pertée (typiquement 200 kbit/s a 100 m). Ces deux types
d'utilisation du spectre radic UWB permettent d’envisager un certain nombre d’applications
spéciales pour les systemes UWB [8] [9]:

La technologie UWB permettra d’augmerter le débit des réseaux persomnels sans fil
tradiionmels, par exemple connexion entre différents peérnphériques (mmpnmante,
lecteurs, ...) et transfert multimédia de haute quahté.

Drautre part, 'UWB est envisagé dans la domotique, ot un grand nombre d’appareils
capables de communiquer 4 une distance de plusieurs dizaines de métres sont déplovés dans
un environnement de bureau ou de résidence. 1l est envisagé aussi pour des applications de
commumicahion en mode point- a-pomnt. Un exemple d utihsation est 1’échange de données
entre plusieurs assistants persormels.

Enfin, des applications de I'UWB sont prévues dans le milieu industriel. En exploitant les
possibilités de localisation a longue distance combinées au transfert d’information, des
réseaux de capteurs pourront &tre déplovés dans les chaines de preduction ou les hangars de
stockage, pour procéder au smvi et a la gestion auntomatique des opérations. Ce type



d’application est adapté au mode de communication bas débit longue portée de 'UWB. Le
principal défi a relever pour ce type d’application est la maitrise de la communication radio

dans des conditions de propagation et d’interférence difficiles.

1.3.2 Larégulation du spectre radio UWB

La FCC amis les signaux UWB principalement sur la bande 3 GHz — 10 GHz, en
respectant une densité spectrale (située sous le niveau d’émission non-intentionnelle (—41
dBm. MHz-1)) de puissance inférieure aux régles déja en place pour les émissions radio
non intentionnelles [6]. Trois classes différentes d’équipements sont considérées :
e les systemes de visualisation : radars de détection du sol, systémes de visualisation a
travers les murs, systemes médicaux, systemes de surveillance ;
e les systemes radar embarqués : par exemple, radars pour voitures, dans la bande des
24 GHz — 29 GHz ;

e les systemes de communications et de mesure.

1.3.3 Comparaison entre ’'UWB et d’autres technologies sans fil

Le principe de la technologie UWRB repose sur 1’émission de signaux extrémement larges
(plusicurs GHz) ayant une assez faible puissance; la densité spectrale de puissance ainsi
rayonnée est extrémement faible de sorte qu’en principe les autres communications
notamment en bande étroite les pergoivent comme un bruit de fond. Par ailleurs, I'utilisation
du spectre trés large permet de garantir des débits trés importants. Ceci doit théoriquement
permettre d’augmenter la capacité du canal, selon le théoréme de Shannon. Pour cette méme
raison, les liaisons UWB sont également réputées étre plus robustes aux évanouissements
sélectifs en fréquence.

Le tableau (1.1) suivant donne la comparaison entre la technologie UWRB et d’autres

technologies sans fil.



Technologie Débit de données | Bande de PIRE Modulation | Speécification
fréquence
UWB = 100 Mbits/s 3-10GHz -41.3dBm/MHz | PPM, IEEE
OFDM, 802.15.3a
CDMA
= 500 Kbits/s 3-10GHz -41.3dBm/MHz | PPM, IEEE
OFDM, 802.15.4a
CDMA,
Bluetooth < 700 Kbits/s ISM 2.4GHz | Classe GMSK IEEE
1 :20dBm 802.15.1
Classe 2 : 0
dBm
< 54Mbits/s 5 GHz 02-1W BPSK IEEE
16-QAM, 802.11a
QPSK,
64-QAM
Wifi < 11 Mbits/s ISM24GHz | 0.1 —-2W CCK IEEE
802.11b
< 54 Mbits/s ISM24GHz | 0.1-1W BPSK, IEEE
16-QAM, 802.11g
QPSK,
64-QAM

Tableau 1.1 — Comparaison entre la technologie UWB et d’autres technologies sans fil.

Nous pouvons résumer les caractéristiques de I'UWB comme suit :

Grande capacité :

Nous pouvons voir cela clairement 4 partir du théoréme de Shannon, puisque nous
avons un grand débit.

Résolution temporelle trés fine :

Ce qui donne une robustesse face aux évanouissements surtout dans
I’environnement multi-trajet

Faible densité spectrale de puissance :

Un signal UWB a une faible densité spectrale de puissance, étant donné que la
puissance du signal est repartie sur une grande largeur de bande.

Court retard de transmission :




Précisément le retard d’une transmission est trés court avec un systeme de
communication UWRB sans fil, il est d’ordre de 0.1 4 1 ms.

e Grande précision pour la localisation :
Les systemes UWB fournissent des informations sur la position de 1’émetteur avec
une précision de 3 4 30 ecm.

e Portées limitées :
Sa portée est limitée a des courtes distances, car 'UWB i une faible densité

spectrale.

1.4 Objectif et plan de mémoire

Un systeme de transmission radioélectrique permet de transformer un signal électrique en le
transposant en une onde électromagnétique. Le canal de propagation est le systéme qui fait
passer du signal émis au signal regu et tient donc compte des interactions entre les ondes
¢lectromagnétiques et leur environnement. 1D’autre part il est fondamental d’avoir une bonne
connaissance du canal de propagation et de son interaction avec 1’environnement, pour le
bon fonctionnement d’un systéme de communication. Le but de notre projet consiste a
modéliser le canal UWB minier par I'utilisation de réseaux de neurones, et plus
particulicrement la variation de puissance regue en fonction de fréquence et distance. Nous
allons nous baser sur les mesures faites par le laboratoire de recherche en communication
souterrain (LRCS) dans la mine CANMET que nous avons définie 4 la deuxiéme section de

ce chapitre.

Notre mémoire de maitrise est composée de six chapitres dont les contenus sont les

suivants :

Le premier chapitre est une introduction générale sur la motivation et le contexte de sujet de
recherche, nous définissons le canal minier que nous utilisons ainsi la technologic UWB.

Aussi I’objectif et I’organisation de mémoire.

Dans le deuxicme chapitre, nous présentons le canal UWB, les caractéristiques et la
modélisation. Puis nous présentons les réseaux de neurones que nous allons utiliser pour la

modélisation du canal miner UWRB dans le troisieéme chapitre.



Le modele que nous avons choisi, la méthode d’apprentissage et 1’organisation des données
d’entrées et de sorties du réseau de neurones sont présentés au chapitre quatre. Ensuite, nous

analysons tous les résultats que nous avons trouvés pendant notre travail dans le chapitre

cing.

Enfin, nous présentons une conclusion générale qui contient un résumé de travail réalise, et

les travaux futurs possibles dans ce stade de recherche.



Chapitre 2

Canal de propagation radio

2.1 Introduction :
Dans un systéme de communication, 1’é¢tude de la propagation des signaux se fait
généralement & partir de la modélisation du canal de propagation radio. Ce canal joue un

réle majeur, car il est I'un des obstacles a la transmission fiable de 1'information.

Pour estimer la puissance reque dans un systéme, une modélisation des différents
mécanismes de propagation et de I’environnement est mise en ceuvre. La diversité des
situations rencontrées (1’environnement et la fréquence ....) conduit & des traitements de
types différents. Deux types de modélisations sont retenus : I’approche statistique et
I’approche théorique. Elles conduisent respectivement a des modeles empiriques et & des
modeles déterministes. Les modeles empiriques sont basés sur une analyse statistique d’un
grand nombre de données expérimentales, réalisées dans différents contextes de propagation
¢t d’environnements. Les modeles théoriques s’appuient sur les lois fondamentales de la
physique et plus particulicrement sur celles de I’optique géométrique dans le cas de la

propagation a I'intérieur des batiments.
2.2 Généralités sur le canal de propagation radio

2.2.1 Propagation en espace libre

La propagation en espace libre est le cas idéal ou il n’y a pas d’obstacle entre 1’émetteur et
le récepteur, ¢’est-a-dire le systeme de transmission est situé dans un environnement exempt
de toute obstruction. En notant Gg le gain de I'antenne d’émission et Py la puissance du

signal émis, la densité de puissance W présente 4 une distance d est donnée par [10]:

_ PeGg
wene @)
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La puissance Py du signal disponible aux bornes d’une antenne de réception de gain G est

reliée a la densité de puissance W par la relation :

PR :WAR :W

(2.2)

22Gg
41

Ou Ay représente aire effective de I’antenne de réception, et A représente la longueur

d’onde a la fréquence de travail.

Py = Py GGy (ﬁ)z (2.3)

Cette relation n’est valable que lorsque la distance d est suffisamment grande pour que
I’antenne de réception soit considérée dans le champ lointain de 1'antenne d’émission.
L’antenne de réception se situe dans le champ lointain lorsque la distance d est supéricure a
la distance de Fraunhofer dp , qui est reliée a la plus large dimension de I'antenne

d’émission D et a la longueur d’onde par la relation suivante :

dp =— (2.4)

2.3 Propagation par trajet multiple

Au contraire de cas 1déal, dans un environnement réel, une onde interfére avec les différents
obstacles constituant le milieu de propagation. Aussi, elle emprunte plusieurs trajets avant
d’atteindre le récepteur. On dit qu’il y a de propagation en trajets multiples.

Dans le cas d’une communication en visibilité directe, un trajet relie directement 1’émetteur
au récepteur. Généralement, d’autres trajets issus de réflexions, de réfractions, de
diffractions ou de diffuseurs constitués par les différents obstacles rencontrés viennent
s’ajouter a ce trajet direct (Figure 2.1)

chaque trajet suit un chemin différent avant d’arriver au récepteur. Il est caractérisé par un
retard, une amplitude, une phase différente, une direction de départ et d’arrivée, et ainsi le

signal regu est une somme de tous les trajets arrivant au récepteur. Cette somme peut
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entrainer des interférences destructrices ou constructrices et est responsable des fluctuations
observées sur le signal regu.

D’ autre part, ¢t plus particulicrement a I'intérieur des batiments, un trajet en visibilité
directe, ou Line Of Sight (LOS), n’est pas toujours disponible. Dans ce cas, ce sont les
trajets en non-visibilité, ou Non Line Of Sight (NL.OS), qui permettent la communication

radio.

Réflexion spéculaire Réflexion diffuse Guide d’onde

V=
- [W\XNI TASAY

Transmission Diffraction Diffusion

\ i’

LY SYIN

FIGURE 2. 1 — Principaux mécanismes de propagation a trajets multiples.

Les principaux mécanismes intervenant lors de la propagation d’'une onde dans un
environnement sont :

e La réflexion : le phénomene de réflexion se produit lorsque 1’onde rencontre un
obstacle de grande dimension et qui présente des défauts de surface de petite taille
comparée 4 la longueur d’onde, il y a deux types de réflexion: la reflexion
spéculaire si la surface est petite devant la longueur d’onde et réflexion diffuse
quand la surface réfléchissante est rugueuse, nous parlons sur le phénomeéne de
diffusion lorsqu’en présence de végetation ou 4 I’extérieur. Aussi, dans certains
environnements comme les tunnels et les couloirs nous parlons sur guide d’onde.

e La transmission : est le phénomeéne associ€ a la traversée d’un obstacle par une onde

¢lectromagnétique. En effet, pour chaque ¢lément traverse, 1’onde subit une
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atténuation, directernent liée aux caractéristiques €lectromagnétiques du matériau
considéré, mais aussi lide a d’autres parameétres comme 1’épaisseur de la paroi
traversée et "angle d’incidence.

e La diffraction : ce phénoméne se produit quand 1’onde est arrétée par un corps
volumineux dont les dimensions sont grandes par rapport 4 la longueur d’onde du
gignal. il cause 1’apparition d’ondes secondaires. L’énergie transmise par ces
gources permet au signal de se propager dans les zones d’ombres. Ce qui donne une
arrivée d’ondes radio au niveau du récepteur en ’absence de visibilité directe et en

présence de perturbation causées par leg autres types d’interactions.

2.2.1 Les variations principales du canal de propagation radio

La propagation des ondes €lectromagnétiques obéit a une multitude de phénomeénes qui en
font un mécanisme complexe, surtout §’il ¥ a des obstacles entre I’émetteur et le récepteur.
Au long de sa propagation, 1’onde suit plusieurs chemins qui en raison de leur longueur et de
leur vitesse de propagation induisent des temps d’arrivés différentes, de telle fagon que le
récepteur peut recevoir différentes répliquent du méme signal 4 des instants différents. Ces
phénomeénes dépendent de la fréquence utilisée et de la nature des obstacles rencontrés.
Comme gouvent, lorsque les phénoménes sont complexes, on g’appuie sur des modéles
mathématiques. Leur complexité est relative au degré de précision désiré : plus la précision

requise est grande, plus le modeéle mathématique est complexe.

Canal
RX
TX E— ® > —»
F 3
Affaiblissement de Ombrage Evanouissement Bruits
parcours rapide additifs
(shadowing)
(path loss) (fast fading)
Variation & grande échelle Variation & petite échelle

—

Processus d'évancuissement du signal

FIGURE 2. 2 — Les variations principales de la propagation.
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e [ affaiblissement de parcours (path loss) : Pour un canal radio-mobile « réel », les
variations lentes du canal de propagation sont principalement dues aux pertes de
puissance par propagation et aux mécanismes de masquage.

e Ombrage (shadowing): Il représente une variation sur les conditions de
propagation, causée par des obstructions importantes comme les batiments et les
montagnes.

e Evanouissement rapide (fast fading) : cc phénoméne st dit & la réeeption simultanée
de signaux d’amplitudes aléatoires et de phases aléatoires correspondant aux
différents trajets d 'un méme signal.

Les performances d’un systéme de communication sont liées aux deux facteurs de
canal radio: le bruit et les effets de dispersion du canal, comme les
¢vanouissements, effets de la propagation en trajets multiples. Ainsi, le bruit additif
ou nous appelons aussi bruit thermique, est 1'un des importants problemes
rencontrés dans tous les canaux physiques de transmission, il est généralement

modélisé par le bruit additif gaussien possédant une densité de puissance constante.

23.1.1 La dispersion du canal de propagation radio

A cause des trajets multiples que suit le signal, nous obtenons des différentes variations du
délai pour les différentes composantes de ce signal. Aussi le changement de la phase du
signal requt en fonction du temps. Ce qui nous donne une variation des caractéristiques du
canal en fonction de temps et de la position.

Nous pouvons classifier la dispersion en deux types, au niveau temporel et au niveau
fréquentiel :

e La dispersion fréquentielle (Doppler spread):

Dans la majorité des configurations, le point d’émission ou le point de réception sont en
mouvement 1'un par rapport a4 1"autre. De méme, les éléments & 1'intéricur du canal de
propagation ne sont pas toujours fixes. Cette mobilité dans le canal de propagation se traduit
par un décalage entre la fréquence du signal émis et la fréquence du signal requ. Prenons
I’exemple le plus simple d’unc onde plane arrivant avec un angle o au niveau d’un récepteur

en mouvement ayant une vitesse V constante

14



Onde incidente

Récepteur
— 3 o

Déplacement de récepteur (m/s) "

FIGURE 2. 3 — Représentation schématique du déplacement d’un récepteur en mouvement.

Le décalage fréquentiel Doppler maximum est égal a [12] :

foa=Tm (:osazvjrc 2.5

Suivant la valeur de I'angle d’arrivée a, le décalage Doppler est réparti sur 1’intervalle
[—fa5 fal

Ou ¢ désigne la célérité de la lumiére, f,,, est la valeur maximale du décalage Doppler, V est
la vitesse du récepteur et £ est la fréquence de la porteuse. L’ onde arrive au niveau du

récepteur avec une fréquence égale a f. + 1, avec u le décalage Doppler.

Spectre émis Spectre regu
Canal multi-trajets
E——— —’ T ;
£ =V L W

FIGURE 2.4 — Représentation de 1" effet Doppler en multi-trajets.

La figure 2.4 montre que le spectre du signal se retrouve étalé dans la bande [—f4; f3].
Aussi, le spectre Doppler posséde une forme caractéristique en U. Cette répartition est une
loi de probabilité qui signifie que lorsque le signal est transmis & une certaine fréquence f; |
1l sera plus probablement re¢u autour de f, — y ou f; + g que de £, . (Dans la figure (2.4) :
le symbole y est présenté par v)

e [a dispersion temporelle (delay spread)
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Ce type de dispersion se produit lorsque le gsignal identi que est recu 4 la destination dans des
instants différents et correspond a la différence de temps entre les moments d’arrivée du

premier composant multi-trajet ef de la derniére.

Spectre émis Spectre recu

Canal multi-trajets ‘ ‘

—

: \ L
=0 T t=0.01 ms T.+1

FIGUERE 2. 5 — Dispersion tempeorelle

La figure 2.5 nous explique la notation de dispersion temporelle. La valeur RMS de la
dispersion temporelle est donnée par [12]:

=, )R (2.6)

Avec T est la dispersion moyenne de retard temporel définie par :

YEP(U) T
YEPlu

3= 2.7)

72 est 1a valeur quadratique moyenne de retard définie par :

TPt 1
TE= 2.
YrPlm) 2:5)

2.3.1.2 Le phénoméne d’évanonissement

Dang n’importe quel systéme de communication sangs fil, les signaux émis rencontrent les
phénoménes des évanouissements et de pertes de puissance. En effet les évanouissements
d’un canal de propagation radio en multi-trajets sont classés en deux types: les
évanouissements 4 grande échelle et & petite échelle, les premiers sont introduits a

IPextérieur par la présence de bitiments ou de foréis enire 1’émetteur et le récepteur, ils
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mterprétent atténuation de la puissance du signal en fonction de la distance entre
I’émetteur et le récepteur. Les deuxiémes interprétent la variation rapide de 1’amplitude et de
la phase du signal regu causé par 1’addition constructive ou destructive des interférences sur

tous les trajets.

Le type d’¢évanouissement dépend de paramétres du signal et de canal. Les paramétres du
signal sont la largeur de bande, B, et 1a durée de symbole T;. Les paramétres du canal sont la
valeur RMS de la dispersion temporelle, le décalage Doppler et 1’étalement temporel, T,
représentant la durée qui sépare 1"arrivée du premier trajet de I’arrivée du dernier trajet [13].
L un de parametres les plus importants pour caractériser le canal est la bande de cohérence
du canal, note B, qui désigne la gamme de fréquences sur laguelle les amplitudes des

composantes fréquentielles du signal, corrélées, subissent des atténuations semblables :

B, ~ — 2.9)

5Trms

Aprés la présentation de principaux paramétres du canal et du signal, nous pouvons citer
quartes types d’évanouissements, deux dus i la dispersion temporelle qui sont les
évanouissements plats et les évanouissements sélectifs en fréquence, les deux autres dus au

décalage Doppler qui sont les évanouissements lents et les évanouissements rapides :
e Les évanouissements plats ( B, << B.et Te > Tpps )

Dans ce cas, le spectre de signal regu est corrélé. Or, toutes les fréquences du
spectre du signal subissent les mémes atténuations. Par conséquent, le canal

considéré comme non sélectif en fréquence.
e Les évanouissements sélectifs en fréquence (B, > B, et Ty & Tppe) :

, le spectre de signal est décorrélé. Pendant un évanouissement dans la bande de

cohérence, une partie du signal seulement est perturbée.
e Les évanouissements lents (T, « T, et By > décalage Doppler) :

Dans ce cas, le canal est non-sélectif en temps. La réponse impulsionnelle du

canal reste constante sur plusieurs symboles consécutifs.
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e Les évanouissements rapides (T; > T, et B; <« décalage Doppler) :

Dans ce cas, la réponse impulsionnelle du canal varie de fagon significative

pendant la durée d’un symbole. Le canal est sélectif en temps.

2.4 Moddlisation de canal de la propagation radio

La description réaliste du canal de propagation en environnement complexe nécessite
I"utilisation de modélisations adaptées. Les méthodes de modélisation du canal peuvent étre
divisées en de types : les modélisations statistiques et les modélisations déterministes.

¢ Modélisation statistique :

La modZlisation statistique du canal de propagation radio consiste a cxtraire le
comportement moyen du canal, a partir de signaux généralement issus de campagnes de
mesures. On traduit ainsi I’influence du canal sur une liaison, 4 ’aide d’outils statistiques.
Cette méthode permet de résumer le comportement du canal 4 travers quelques variables
correctement choisies et des lois statistiques adéquates. Par exemple, on considére le plus
souvent que la variation temporelle du canal dans le cas d’évanouissement de type plat suit
une distribution de Rayleigh. Par contre, la distribution de Rice permet de décrire
I"évanouissement a petite chelle sur le niveau du signal.

La validité d’un modéle statistique dépend de la quantité et surtout de la fiabilité des
données initiales qui ont servi a 1’établir. Un modele statistique est d’autant plus fiable
gqu’un nombre important de données initiales auront ¢té utilisées pour 1’obtenir.

Les modeles statistiques sont utilisés pour tester les performances des systémes de
communication. [.’évaluation des performances en termes de débit atteignable et de
probabilité d’erreur est réalisée 4 partir d’un modele de canal prédéfini associé 4 un scénario

donné.

e Modélisation déterministe :
La modclisation déterministe est le plus souvent assimilée a I'utilisation d’un outil de
simulation qui permet de prédire le signal regu pour une liaison donnée. La modélisation

faite est spécifique 4 ’environnement simulé.
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Parfois, les signaux utilisés pour la mod¢lisation statistique sont issus de la modélisation
déterministe. Toutefois, ceux-ci doivent étre suffisamment représentatifs de la realité, car
unc mod¢lisation déterministe est une opération qui consiste 4 imiter une campagne de
mesures.

On peut noter qu’il v a une dépendance mutuelle entre les outils de simulation et les
campagnes de mesures réalisées. En effet, les outils de simulation doivent &ére validés afin
de s’assurer de la pertinence des signaux générés et des résultats obtenus. La validation est
donc faite a partir de campagnes de mesures. A I'inverse, les mesures constituent une
globalisation d’un ensemble de phénoménes modifiant le signal lors de son passage a travers
le canal. Les outils de modélisation déterministe peuvent donc étre utilisés pour micux
extraire les diftérents phénomenes intervenant dans le cas d’une mesure.

Contrairement a la modélisation statistique pour laquelle les campagnes de mesures sont les
données de départ du modele, la modélisation déterministe utilise les mesures comme
¢lément de validation principal. Un outil de simulation du canal de propagation sera
considéré comme fiable si les signaux prédits sont assez proches de ceux obtenus en mesure.
Quelle que soit la modélisation réalisée, la validation avec les mesures peut aussi étre faite a
partir d’une comparaison des parameétres du second ordre caractérisant le canal tels que
Ty Trms: 1 €t PL.

La spécifi¢ du canal UWB est sa largeur de bande. Aussi, des dispositifs de caractérisation
du canal appropriés doivent étre utilisés. Par exemple, les antennes retenues pour la
caractérisation du canal doivent étre suffisamment large bande et avoir des parameétres
relativement constants sur la bande d’étude. L"UWB présente la capacité de résoudre des
trajets trés proches. Ceci entraine un étalement relativement plus important des retards, car
peu de trajets sont susceptibles de se recombiner destructivement. D'ailleurs, les modeles
adoptés qui permettent de déerire i partir de quelques parametres le comportement du canal

doivent tenir compte de cet clément [15].

2.2.1 Formulations mathématiques

Lors de sa transmission, le signal radio transite a travers le canal qui agit comme un filtre
linéaire. Le canal étant variant dans le temps, le filtre équivalent varie également dans le
temps. Les signaux en entrée et sortie de ce filtre peuvent étre représentés dans le domaine

temporel ou fréquentiel.
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Nous pouvons caractériser un canal par 1’¢tude de sa réponse impulsionnelle. En considérant
I’émetteur ou le récepteur en mouvement, I'expression de la réponse impulsionnelle h

s’exprime comme :

h(t, 1) = 3k, ae/Gmrti)gr — ¢ (2.10)

Ou h(¢,7) est la réponse impulsionnelle variable dans le temps t du canal , et T est le retard
subi par le signal dans le canal. Ainsi I présente le nombre de trajets discernables par le
récepteur. e nombre de trajets discernables et le nombre de trajets réellement existant dans
le canal ne sont pas toujours égaux. En effet, chaque signal retardé résulte de la combinaison
de plusieurs trajets.
Chaque trajet discemnable peut étre modélisé par une amplitude @; et un déphasage 6;,
associés au retard 7;. Le terme v; correspond a la fréquence de décalage Doppler, c'est-a-dire
le décalage provoqué par les déplacements liés au 1’émetteur, au récepteur et aux obstacles
de canal. Le but de la réponse impulsionnelle du canal est de lier les signaux regus r(t) et
les signaux émis s(£), avec n(t) désigne le terme de bruit additif gaussien.

r(t) = s(t) * h(t, t) + n(t) (2.11)
Le filtre représentant le canal peut ére modélisé selon quatre fonctions initialement
proposées par Bello [14]:
Fonction temporelle h(t, t) :
Cette fonction est la réponse impulsionnelle du canal. © Désigne la variable retard et t la
variable temporelle. Le signal de sortie y(t) est obtenu en convolant le signal émis x(t) avec

la réponse impulsionnelle h(t) du canal [15]:

y(®) = [ x(t— ) h(z, t)dz 2.12)
Avee h(z, t) la réponse du canal a I'instant t ¢t 4 une excitation & I'instant © dans le passé.

Un canal réel étant nécessairement causal, h(z, t) est nul pour t < 0.
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Fonction fréquentielle T (f,9) :

Une autre maniére d’illustrer la réponse du canal est d’utiliser le dual de h(t, t) qui est T

(f,9) . Cette fonction permet de relier le spectre du signal requ Y(f) a celui du signal émis
X(f) par [15]:

Y() = [ X(f — N T(f,9)dd 2.13)
T (£,9) est une fonction bi-fréquenticlle qui permet de caractériser 1’¢talement Doppler du

canal. On I’obtient ¢n appliquant une double transformation de Fourier sur h(z, t):
T(f,9) = [ [*" h(z, e 2T ei2m7qrdt (2.14)

Fonction tempo-fréquentielle H (f, t) :
Cette fonction correspond a la réponse fréquenticlle du canal variant dans le temps. Elle
permet de relier le signal temporel y(t) en sortie du filtre au spectre du signal en entrée X(f)

par [15]:
Y(t) = [T X(f) H(f, )el*™tdf @2.15)
H (f, t) est lice a h(z, t) et T (£,0) par :

H(f,0) = [T h(z,t) e > dr = [T T(f, 9)ef2™ do (2.16)

Fonction retard-Doppler S (t,9) :

S (1, 9) est une fonction qui traduit les variations du canal. Elle illustre 1’évolution du canal
en fonction du retard et du Doppler. D’apres la relation (2.17), le signal regu peut étre

représenté comme une somme des versions décalées du signal émis, chacune subissant un

effet Doppler [15].

21



y(&) =[xt - {7 sx e doldr 2.17)

S (1, 8) est reliée a la réponse impulsiommelle et 4 la fonction bi-fréquentielle du canal par:

S(r,9) = [ iz, Oe 20 de = [T T(f,9) /2T (2.18)
La figure 2.6 illustre la détermination de chacune des fonctions caractéristiques du canal a

partir de 'une des trois autres.

FIGURE 2. 6 — Diagramme de Bello avec les quaire fonctions décrivant le canal.

Lorsque le canal de transmission varie aléatoirement dans le temps, les quatre fonctions qui
le décrivent sont aléatoires. La variation temporelle dun canal est généralement extraite par
I’étude des moments des processus aléatoires correspondant aux autocorrélations des quatre
fonctions du canal.

Dans le cas d*un canal pour lequel I'effet de la mobilité est considéré comme négligeable,
on applique une hypothése de stationnarité au sens large Wide Sense Stationary
Uncorrelated Scattering (WSSTUS). Dans ce cas, les quatre fonctions précédemment décrites
se résument aux deux fonctions duales : h (1) (Ia réponse impulsiounelle du canal) et H{f) (la

fonction de transfert du canal) [11][15].
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2.2.2 Distributions statistiques d’amplitude de signal recu par trajet-multiple
Nous présentons les principales distributions :
* La distribution de Rayleigh
Un modéle trés employ€ pour les fluctuations a petite échelle de 1’amplitude en 1’absence
d’une composante forte a la réception est I’évanouissement de Rayleigh avec une fonction

de densité de probabilité donnée par :
]

ﬂ&)=é€ﬁﬁlr>0 (2.19)

Ou ¢ est le parametre de Rayleigh représentant la valeur la plus probable. La moyenne et la

variance de cette distribution sont données par /20 et (2 — m/2)0? , respectivement. La
distribution de Rayleigh est largement utilisée pour décrire 1’évanouissement par trajets
multiples en raison de son explication théorique €légante et ses vérifications expérimentales

disponibles.

e La distribution de Rice

Cette distribution se produit lorsqu’un trajet puissant existe en plus des trajets dispersés de
puissance plus basse. Cette forte composante peut résulter d’un trajet a visibilité directe ou
d’un trajet qui subit beaucoup moins d’atténuation comparée aux autres composantes regues.
Quand une composante aussi dominante existe, le signal regu peut étre considéré comme la
somme de deux signaux : un signal de Rayleigh dispersé avec une amplitude et une phase
aléatoire, et un signal dont ’amplitude et la phase sont déterministes, représentant le trajet
fixe.

Si ue/® est le composant aléatoire, avec u suivant la loi de Rayleigh et a uniformément
distribuée sur [0,27], et ve/P est la composante fixe (v et § ne sont pas aléatoires), alors le
signal regu re/? est la somme de ces deux signaux et la fonction de densité de probabilité

conjointe de r et & peut étre exprimée par :

—yp g2 —
PT(T, 9) __r ex ( rétvit2rvcos(0-f)

202

),r>a—n59—55n (2.20)

2mwa?

En outre, puisque la longueur du trajet fixe change souvent, P est lui-méme une variable

aléatoire uniformément distribuée sur [0, 2x|. Cette considération rend r et 8 indépendantes,
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# ayant une distribution uniforme et r étant distribuée suivant la distribution de Rice dont la

fonction de densité de probabilité s”&erit :

P.(r) = Sexp (Z50) 10 (3), r>0 @21)
Ou /; désigne la fonction de Bessel modifiée de premicre espéce et d’ordre 0, v est
I’amplitude, ou I’enveloppe, de la composante forte et 62 est proportionnel i la puissance de
la composante de Rayleigh.

Dans la formule de la fonction de densité de probabilité de Rice, si v tend vers 0, ou si
v?/20% « r%/20%, la composante forte est éliminée et la distribution de I’amplitude se¢
réduit, comme prévu, a celle de Rayleigh. Par conséquent, la distribution de Rice englobe la

distribution de Rayleigh comme un cas particulier.

e La distribution Lognormale
Cette distribution est souvent employée pour expliquer des variations & moyenne échelle de
I’amplitude des signaux dans un environnement d’évanouissement par trajets multiples. La

fonction de densité de probabilité lognormale est donnée par :

. _(Onr—.u)z

Po=—aze\ 2@ ) r>0 (2.22)

Ou o est la variance de la distribution lognormale, p est le paramétre de lognormale

représentant la valeur la plus probable. La moyenne et la variance de cette distribution sont

. 2 2 2 .
données par eF+77/2 et (e7° — 1)e?H+9° respectivement.

¢ Ladistribution de Nakagami
Cette distribution englobe beaucoup d’autres distributions en tant que ga particuliers. Pour
décrire la distribution de Rayleigh, on a assumé que les amplitudes des signaux diffusés sont
¢gales et que leurs phases sont aléatoires. Un modéle propos¢ par Nakagami est plus réaliste
puisqu’il autorise ¢également a I"amplitude des signaux d’étre aléatoire. La fonction de
densité de probabilité de Nakagami relative a r est donnée par :
2me1 _{mr

2z
p(r) = 2t ()

r>0 (2.23)
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Ou T est la fonction gamma, O =E[r?], m=[EG@)|?/var(®?) est le facteur
d’évanouissement qui se réduit a la distribution de Rayleigh pour m=1 et i la distribution
gaussiecnne unilatérale pour m=1/2. Elle représente une bonne approximation de la

distribution de Rice et s approche dans certaines conditions de la distribution lognormale.

2.2.3 Ladistribution de I’amplitude d’un canal a trajets multiples UWB minier

Aprés le test des distributions Nakagami, Gamma, Rayleigh et lognormal dans les travaux
de [2], avec I'utilisation de la méthode de Kolmogorov-Sminmov pour savoir lesquelles
donnent un bon ajustement pour le signal regu par trajets multiples, 1’étude a montré que la

distribution de Nakagami donne le meilleur résultat tableau :

Distributions LOS | NLOS
Nakagami(%o) 89 81
Gamma(%) 19 16
Lognormal(%) | 54 41
Rayleigh(%o) 83 76

Tableau 2.1 — Comparaison des distributions statistiques de I’amplitude des trajets multiples.

25



Chapitre 3

Les Réseaux de neurones

3.1 Introduction

Le cerveau humain contient entour de 100 milliards de neurones. Ces neurones nous
permettent entre autres, de lire un texte tout en maintenant une respiration réguliére
permettant d'oxygéner notre sang, en actionnant notre coeur qui assure une circulation
efficace de ce sang pour nourrir non cellules, etc. Ils nous permettent méme de comprendre

et analyser certaines idées et de mémoriser les visages des gens.

Les réseaux de neurones sont apparus parallélement 4 1a naissance de 1’mformatique, ont été
creéés a la base du modele du neurone naturel. Ce dermer étant excité par un stimulus, il v
répond selon sa fonction de transfert par une sortie qui peut &tre une atténuation ou une

amplification de l'entrée.

v 4

/
axane
- comps "“‘{
- -
[ F

synapse

dendrites

£

FIGURE 3.1 — Schéma de neurone biologique.

Plusieurs caractéristiques clés des éléments de traitement des réseaux de neurones artificiels

sont suggeérées par les propriétés des neurones biologiques [16] [17] :
e L’élément de traitement regoit de nombreux signaux,

e Tes signaux peuvent étre modifiés par un poids a la synapse de réception,

26



e [’ ¢lément de traitement des sommes entrées pondérées,

e Dans des circonstances appropriées (entrée suffisante), le neurone transmet une

scule sortie,

e La sortic d’'un neurone particulier peut se propager 4 de nombreux autres neurones

(les branches axone).

Drautres caractéristiques des réseaux neuronaux artificiels qui sont suggérées par les

neurones biologiques :

e Traitement de I’information est locale (bien que d’autres moyens de transmission,
tels que 1’action des hormones, peut suggérer des moyens de contréle du processus

global),
e La mémoire est distribuce :
- Meémoire a long terme réside dans les synapses des neurones ou des poids ;
- Mémoire i court terme correspond aux signaux envoyés par les neurones |
e La force de connexion synaptique peut &tre modifiée par I’expérience,
e Neurotransmetteurs pour les synapses peuvent jouer le réle de fonctions excitatrices

ou inhibitrices.

3.2 Le modéle de neurone

Un neurone est essentiellement constitué d'un intégrateur qui effectue la somme pondérée de
ses entrées. Le résultat n de cette somme ensuite transformée par une fonction non linéaire

pour produire la sortie a du neurone.

Le biais b du neurong, il s’appelle aussi le seuil d'activation du neurone. Lorsque le niveau
d'activation atteint ou dépasse le seuil b, alors 'argument de f devient évidemment positif
(ou nul). Comme clle montre la figure 3.2, il existe deux types de neurone simple, modele

simple sans biais et modéle avec biais.
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Entrée Neurone sans biais Entrée Neurone avec biais

! \ f \ / \ 7 N
p‘ W n’f a’ p. I z ”’f ab
lb
—/ \ / —/ ! J
a=fiup) a=Ffinp+h)

FIGURE 3. 2 — Les deux modéles de neurone sans et avec biais.

Dans la plupart cas des réseaux de neurones, les neurones ont des entrées sous forme d'un

vecteur comme elle montre la figure 3.3.

Entrée Neurone avec vecteur d’entrées

f N A\
pl

P,

Py =
Pe

L A J

FIGURE 3. 3 — Modéle de neurcne avec un vecteur d’entrées.

Dans ce cas la sortie n de I'intégrateur est définie par I'équation suivante :

n =Y wy;p; = wy1p1 +Wy2pz + -+ Wippr + b 3.1)

Et |a sortie de neurone est :

a="f(n) (3.2)
3.2.1 Les fonctions de transfert

La fonction de transfert joue un réle important dans un réseau de neurones, le tableau 3.1

présente les différents types des fonctions de transfert avec la relation entre 1’entrée et la
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S S .

sortie de neurone

| Nom de la fonction | Relation dentrée/sortie | Icone |
. a=0 sin<0
seuil ;
ea=1 sin>=0 L
. i a=—1 sin<0 T
seuil symetrique a=1 S 0 :,I
linéaire 8 =n 74
a=0 sin<0
linéaire saturée a=n si0<n<l1 f
a=1 sin>1
a=-—1 sin<-1 S
linéaire saturée symétrique | a=n si —1<n <1 7£
a=1 sin>1
linéaire positive w=4 B0 /
P a=n 8in>0
sigmoide = s /
tangente hyperbolique a= f:: jC
tstite o =1 sin maximum C
P o =10 autrement

Tableaw 3. 1- Fonctions de transfert a=fin).

figure 3.4

a4
T | B

b w'p

(a)

(b)

Parmi ces fonctions, il y a trots sont les plus utilisées dans le domaine de l'ingénierie, ces

forictions sont : "semtl" (a) "hard limit"), "linaire" (b)) et "sigmoide" (o) représentees a la

FIGUEE 3 4 — Les trois fonctions les plus utilisées dans 'ingéniene.
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Comme son nom [indique, la fonction scuil applique un scuil sur son entrée. Plus
prédsément, une entrée népative ne passe pas le scuil, la fonction retoumne la valeur 0
(faux), alors qu'une enirée positive ou nulle dépasse le sauil, et Ia fonction retourne 1 (vrai).

Tl est évident que ce genre de fonction permet de prendre des décisions binaires.

La fonction linéaire est quant 4 elle trés simple, elle affecte directement son entrée 4 sa
sortie selon la relation n= f(n)=n. 1 est &ident que la sortic du neurone corespond
alors 4 son niveau dactivation dont le passage 4 zé&ro (I"ordonnée a I'ongine) se produit

lorsque W.p = b

La fonction de transfert sigmoide est quant 4 elle définie par 1a redlation mathématique :

1
1+e™

Q- (3.3)

Elle ressemble soit 4 1a fonction seuil, soit 4 1a fonction linaire, selon que nous sommes
loin ou prés de b respectivement. La fonction scuil est trés non linéaire, car il y a une
discontinuité lorsquel. o = b. De son cité, la fonction linéaire est tout 4 fait linéaire. Elle
ne comporte aucun changement de pente. La sigmoide est un compromis intéressant enire
les deux précédentes. Notons finalement que la fonction tangente hyperbolique (tansig) est

une version symétrique de Ia agmoide.
3.22 Architeciure d’un résean de neurones

En zénéral, un réscau de neurones se compose de (rois types de couches :

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sorties

FIGURE 3. 5 — Architecture simple d'un résean de neurones.
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+ La couche d'entrée

La premicre couche est appelée couche d'entrée. Elle recevra les données sources que nous
voulons utiliser pour l'analyse. Sa taille est directement déterminée par le nombre de

variables d'entrées.
+ La couche cachée

La couche cachée est la couche suivante aprés la couche d’entrée, dans un réseau nous
pouvons avoir une couche cachée ou plusieurs. Nous notons que si les fonctions de transfert
sont linéaires alors, toutes les couches cachées, nous considérons, comme une scule couche.
Or les fonctions d'activations sont en général non linéaires sur cette couche, mais il n'y a pas
de reégle a respecter. Le choix de sa taille n'est pas implicite et doit étre ajusté. En général,
nous pouvons commencer par une taille moyenne des couches d'entrée et de sortie, mais ce
n'est pas toujours le meilleur choix. Il sera souvent préférable pour obtenir de bons résultats,

d'essayer le plus de tailles possible.
¢ La couche de sortie

La troisieme couche est appelée couche de sortie. Elle donne le résultat obtenu apres
compilation par le réseau des données entrée dans la premiere couche. Sa taille est

directement déterminée par le nombre de variables que nous voulons en sortie.
3.2.3 L’apprentissage

Les réseaux de neurones possedent une grande capacité a apprendre (par exemple a
reconnaitre une image, une lettre, un son...). Mais cette connaissance n'est pas acquise dés le
départ. La plupart des réscaux de ncurones apprennent par 1’entrammement a ’aide d’un
nombre des fichiers exemplaires. Ils ont donc une capacité a classer, 3 généraliser, et a
mémoriser par un processus d’apprentissage.

L’apprentissage est 1’étape la plus importante dans le fonctionnement d’un réseau de
neurones, c’est un processus dynamique et itératif permettant de modifier les parameétres
d’un réseau en réaction avec les stimulus qu’il regoit de son environnement. Ainsi, le type

d’apprentissage est déterminé par la maniére dont les changements des parametres
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surviennent. Il existe plusieurs types d’apprentissage, nous présentons les deux les plus

importants et les plus utilisés :

s L’apprentissage supervisé :
Dans ce type, une information précise sur la sortie désirée est disponible. Le réseau apprend
par présentation de pair d’entrée/sortie. Durant 1’apprentissage, les valeurs de sorties
désirées sont comparées & celles produites par le réseau. L erreur résultante est utilisée pour
I"ajustement des poids des connexions. La régle du delta en méthode rétropropagtion telle
qu’elle est utilisée dans les réseaux multicouches que nous détaillerons dans le chapitre
suivant.

o L’apprentissage non-supervisé :
Dans cet apprentissage, aucune information sur la sortie désirée du réseau n’est disponible.
Ainsi, le réseau manipule des données qui Iui sont présentées en entrée et cherche a extraire
quelques propriétés qui formeront les sorties du réseau. I°extraction de ces propriétés

dépend de la regle d’apprentissage utilisée dans le réscau.

3.3 Les applications des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont généralement utilisés dans des problemes de nature statistique
¢t perceptive, tels que la classification, I’évaluation ou la prédiction. Les réseaux de
neurones sont utilisés pour bitir des systémes de vision par ordinateur, pour faire des
prévisions sur les marchés monétaires, pour évaluer le risque financier ou en assurance, pour
différents processus manufacturiers, pour le diagnostic médical, pour 1’exploration pétrolicre
ou gaziere, en robotique, en télécommunication.

11 est a noter que le réseau de neurones ne fournit pas de régle exploitable par un humain. Le
réseau reste une boite noire qui fournit une réponse quand on lui présente une donnée, mais

le réseau ne fournit pas de justification facile a lire sur la fagon dont celle-ci est obtenue.
Les réseaux de neurones sont réellement utilisés, par exemple:

e En télécommunication, les résecaux de neuroncs utilisés dans plusicurs sujets
comme la localisation, les canaux de propagation, le radio téléphonique, les

satellites... [19] [20] [22] [25].
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Pour la clasgification ; par exemple pour la classification d'espéces animales par
espéce étant donnée une analyse ADN,

Reconnaissance de motif ; par exemple pour la Reconnaissance optique de
caractéres {OCR), et notamment par les bauques pour vérifier le montant des
chéques, par La Poste pour trier le courrier en fonction du code postal, etc. ; ou
bien encore pour le déplacement antomatizé de robots mobiles antonomes,
Approximation d'une fonction inconnue,

Modélisation accélérée d'une fonction connue, mais trés complexe & calculer
avec exactitude ; par exemple certaines fonctions d'inversions utilisées pour
décrypter les signaux de télédétection émis par les satellites et les transformer en
données sur la surface de la mer,

Estimations boursiéres.

J.4 Les types des réseaux de neurones

Un résean est caractérisé par plusieurs paramétres, ’apprentissage est I’un des principaux

caractéres pour définir un type de réseau. La figure montre une classification des types de

réseanx de neurones se basant sur le type d’apprentissage.

‘ Réseaux de neurones ‘

Entrées continues

Entréeshinaires

Supervisé Non-supervisé Supervisé Non-supervisé
Réseaude Réseaude Classification de Perceptron Perceptron Réseaude
Hopfield Carpenterf/Grosseberg Kohonen

Hamming 1959 mukticouche
15982 15986 13982
1363 1988

FIGURE 3. 6 — Classification des modéles de réseaux de neuranes par le type d’apprentissage.

33



e Les perceptrons multicouches (PMC)
Ils sont une amélioration du perceptron comprenant une ou plusieurs couches cachées. Ils
utilisent, pour modifier leurs poids, un algorithme de rétropropagation du gradient, qui est

unc généralisation de la régle de Widrow-HofT.

I1 s'agit toujours de minimiser I'erreur quadratique, ce qui est assez simple quand on utilise
une fonction f dérivable (la sigmoide par exemple). On propage la modification des poids de

la couche de sortie jusqu'a la couche d'entrée.

Les PMC agissent comme un séparateur non linéaire et peuvent étre utilisés pour la

classification, le traitement de I'image ou l'aide a la décision.

e Les réseaux de Hopfield
Un réseau de Hopfield réalise une mémoire adressable par son contenu. 11 s'agit d'un réseau
constitué de neurones de McCulloch et Pitts (3 deux états,-1 et 1 ou 0 et 1), dont la loi
d'apprentissage est la régle de Hebb (1949), qui veut qu'une synapse améliore son activité si
¢t seulement s1 l'activit¢ de ses deux neurones est coraillée (c’est a dire que le poids wy;
d'une connexion entre un neurone i et un neurone j augmente quand les deux neurones sont

activés au méme temps).

e Les réseaux de Kohonen
Contrairement aux réseaux de Hopfield ol les neurones sont modélisés de la fagon la plus
simple possible, ces réseaux sont inspirés des observations biologiques du fonctionnement
des systémes nerveux de perception des mammiferes. Une loi de Hebb modifiée (tenant
compte de l'oubli) est utilisée pour l'apprentissage. La connexion est renforcée dans le cas
ou les neurones relids ont une activité simultanée, et diminuée dans le cas contraire. Ainsi,
unc loi d'interaction latérale (observée biologiquement) est aussi modélisée. Les neurones
trés proches (physiquement) interagissent positivement (le poids des connexions est
augmenté autour quand une synapse est activée), négativement pour les neurones un peu

plus loin, et pas du tout pour les neurones Eloignés.

Les réseaux de Kohonen ont des applications dans la classification, le traitement de I'image,

l'aide a la décision et l'optimisation.
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Chapitre 4

Modéle de réseau de neurones et mesures utilisées

4.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons en détail le modele que nous avons exploré. Nous
présentons  d’abord Darchitecture du résean de necurones amsi que la méthode
d’apprentissage utilisé. Nous décrivons ensuite les mesures et les données que nous avons
utilisées pour entrainer et tester notre réseau, nous détaillons enfin 1’algorithme de fonction
de ce modéle.

Notre modele se basait sur le réseau perceptron multicouche d’architecture feedforward,
nous avons utilis¢ 1’algorithme rétropropagation (backpropagation), cet algorithme est
actuellement ’outil le plus utilisé dans le domame de réseaux de neurones. C'est une
technique de calcul des dérivées qui peut étre appliquée a n’importe qu’elle structure de
fonctions dérivables. Cette méthode est basée mathématiquement sur 1’algorithme de
descente du gradient et utilise les régles de dérivation des fonctions dérivables. De telles
fagons I'erreur commise en sortie du réseau sera rétropropagée vers les couches cachées

d’ou le nom de rétropropagation.

4.2 Méthode rétropropagation :
Le perceptron multicouche est un des résecaux de neurones les plus utilisés pour des
problémes d’approximation, de classification et de prédiction. Il est habituellement constitué
de deux ou trois couches de neurones totalement connectés ot I'information se propage dans
un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de sortie. 11 peut posséder un nombre de
neurones (ou d’entrées) par couche quelconque. La rétropropagation est la méthode utilisée
dans I’apprentissage de ce réseau [29] [30].

Pour expliquer cette méthode, nous commengons par la présentation des entrées, des sorties

désirées et des sorties observées ;
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Soit le couple (i(n), d(n)) désignant la n€ donnée d’entrainement du réseau ou :

(n) =(x;(n), ... x,(n)) et d(n)=(d,(n),..., dg(n)} “.1
Correspondent respectivement aux p entrés et aux  sortis désirés du systéme. L’ algorithme
de rétropapgation consiste alors & mesurer ’erreur entre les sorties deésirées Cf(n) et les

sorties observées ¥(n) :

yn) = {yi(n), ..., yg(n) 4.2)

Résultant de la propagation vers I'avant des entrées X(n), et a rétropropager cette erreur a
travers les couches du réseau en allant des sorties vers les entrées. 1."objectif de la méthode
de la rétropropagation est d’adapter les poids par neurone de fagon a minimiser une fonction

de colit donné par :
1
E(n) =z 2ec 9? (n) 4.3)

Avec

e;(n) = d;(n) — y;(n) 4.4

e;j(n) est "erreur pour le neurone j et la donnée d’entramement n. Ou d;(n) correspond a la

sortie désirée du neurone j et ¥;(n) a sa sortie observee (voir la figure 4.1)

yo=—1

}11&; wjo = 0;
Wi RN

Wi

Yi Yi =+ (22i0 wWisl;)

FIGURE 4. 1 — Modéle du neurone j.

La sortie ¥;(n) du neurone j est définie par :

y;(n) = ‘P[Uj (n)] = ‘P[E?:o Wj; (H)J’i(n)] 4.5)

Ou @[.] est la fonction d’activation du neurone, v;(n) est la somme pondérée des entrées

du neurone j, wj; () est le poids de la connexion entre le neurone 1 de la couche precédente
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et le neurone j de la couche courante, et y;(n) est la sortie du neurone 1. On suppose ici que
la couche précédente contient r neurones numérotés de 1 a r, que le poids Wy, (n) comrespond
au biais du neurone | et que 'entrée yy(n) = —1.

L’indice 1 représentera toujours un neurone sur la couche précédente par rapport au neurone
]; nous supposons par ailleurs que cette couche contient r neurones.

Pour corriger I’erreur observée, il s’agit de modifier le poids w;;(n) dans le sens opposé au

JE(n)
dw;i(n)

gradient de Ierreur (voir figure 4.2).

E(n)

AE (n)
Juwjitn}

—

i
w;i(n)

FIGURE 4. 2 — Gradient de I’erreur total.

GE(m) _ 9E(m) @e;(n) dy;(n)

= . : 4.6
dw () dej(n) dypn) dwy(n) (4.6)
Et nous exprimons la variation de poids Awy;(n) sous la forme suivante :
_ gy BE®)
Aw;;(n) = -7 aws () “.7)

Avec 0 < n < 1représentant un taux d’apprentissage ou gain de I"algorithme.

La dérivée partielle (équation (4.6)) représente un facteur de sensibilité : si nous changeons
beaucoup wj;(n) dans le sens inverse de cette dérivée cela devrait nous rapprocher
beaucoup du minimum local. Sinon, on doit changer seulement un peu wy; (n) pour corriger
Ierreur, car nous sommes tout prés de ce minimum.

Au niveau de la couche de sortie :

Puisqu’il y a r neurones sur la couche préeédant la couche de sortie, il y a aussi r poids &
adapter, et il importe done de remarquer que la courbe de la figure 4.2 correspond en fait a

une hyper-surtace de r+1 dimensions.
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Par I’évaluation de chacun de termes du gradient (quation (4.6)), nous obtenons donc:

O o )y, (m)[1 — y, )]y () @9

awy(m)

Et la reégle dite du « delta » pour, la couche de sortie s exprime, par :

dwy () = —n 3 Fs = 8y (n) 49
Avee :
8;(n) = e;(n)y;(n)[1 — y;(n)| (4.10)

Qui correspond a ce qu’on appelle le « gradient local ».
Au niveau de la couche cachée :
Considérons maintenant le cas des neurones sur la derniére couche cachée (le cas des autres
couches cachées est semblable).au cas qu’on a une seule cachée ou la couche cachée
premiére puisqu’il n’y a pas de couche précédente de neurones, nous substituons la variable
y;(n) par 'entrée  x;(n).

» Les indices i et j désigneront respectivement (comme précédemment) un neurone

sur la couche précédente et un neurone sur la couche courante.

» L’indice k servira maintenant & désigner un neurone sur la couche suivante.
Reprenons 1’expression de la dérivée partielle de ’erreur totale E(n) par rapport 4, w;; mais
¢n ne dérivant plus par rapport a Uerreur, e;(n) car celle-ci est maintenant inconnue :

dE(n) _ 8E(n) dy;(n) . dv;(n)
dwji(n)  dyj(n) dui(n) dwji(n)

@.11)

Par rapport aux résultats obtenus pour la couche de sortie, les deux derniers termes de cette

¢quation restent inchangés, seul le premier terme requiert d’étre évalué :

oE(m) _ 9|7Ykeceb(n)]

= 4.12
dyj(n) dy;(n) “12)
Aprés I’évaluation d’équation (4.12) nous obtenons :
aF
T = ¥ @1 = 3 ][ Zce Sumwiy (m)]yi(m) (*.13)
IE
Et: Awy(n) = —nﬁ =n8;(n)y;(n) 4.149)
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Avee : 8;(n) = y;(m)[1— y; ()] Zyec Sk MIwyy(n) (4.15)

Les équations (4.14) et (4.15) sont valides pour toutes les couches cachées.
Nous résumons la méthode rétropropagation dans 1’algorithme suivant :
1. Initialiser tous les poids a de petites valeurs aléatoires dans I'intervalle [-0.5, 0.5];
2. Normaliser les données d’entrainement ;
3. Permuter aléatorrement les données d’entrainement;
4. Pour chaque donnée d’entrainement n :
a. Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers 1’avant;

b. Ajuster les poids en rétropropageant I’erreur observée :
w;;(n) = w;(n—1) + Aw;(n) = wy(n— 1) + n6;(n)y;(n) (4.16)
Ot le « gradient local » est défini par :

e;(n)y;(n) [1 - yj(n)] sij € couche de sortie
;(n) = y;(n) [1 - y]—(n)] 2 Oy () wy;(n) si J € couche cachée 4.17)

Avec 0 < 1 < 1 représentant, le taux d’apprentissage et v;(n) représentant
soit la sortiec du neurone i sur la couche préeédente, si celui-ci existe, soit
’entrée 1 autrement.

5. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a un nombre maximum d’itérations ou jusqu'a ce que

la racine de I’erreur quadratique moyenne (EQM) soit inféricure & un certain seuil.

4.3 Les mesures utilisées :
Les mesures que nous utilisons pour tester et valuer notre réscau sont des mesures du canal
de propagation a UWB, elles ont été effectuées dans divers endroits de deux galeries
souterraines qui se trouvent a 70 metres et 40métres dans la mine CAMNET de Val d°Or
[28].
Le canal de propagation a été maintenu stationnaire, afin de caractériser statistiquement le
canal de propagation a petites échelles, le récepteur est déplacé sur une grille de forme

carrée 9 point (3x3) dont la distance entre chaque point adjacent est égalea 1 cm.
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D*autre part, pour caractériser les statistiques du canal de propagation 4 grande échelle, le
récepteur a été déplacé, indépendamment de la position fixe de 1"émetteur, avec un pas de
1 m sur une distance allant de 1 m 4 10 m dans la galerie en LOS et de4 m 4 10 m dans la
galerie en NLOS (voir la figure 4.3))

CANMET & s wtone |G
Au niveau 70m ro
ro
o

d=1m
[

_.r‘ ! . Urarcrmae cFursion

O . ke de reayrion

FIGURE 4. 3 — Plan de la mine au niveau 70m.

Dans notre projet nous nous sommes intéressés aux mesures de galerie LOS et aussi par les
mesures au niveau de 40 meétres, ces derniéres ont été prises de la méme facon avec les

mémes équipements (voir le tableau 4.1)

Equipements de mesure Description
Analyseur de réseau PNA Agilent E8363B 10 MHz 440 GHz
Antennes omnidirectionnelles Electro-EM6116bande de 2 GHz 4 10GHz
Anteunes directionnelles DRG-118/A 1GHz 4 18GHz
Cables Cébles RF “Storm’
Unité d’acquisition des dounées PC pour euregistrer les dounées de
mesures via I’interface GPIB

Tableau 4. 1 — Equipements utilisés dans les mesures.
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L'analyseur de réseau Agilent E8362B est de la plateforme d'analyseurs de réscaux de la
série de PNA. Ce dispositif destiné a la caractérisation de la propagation des ondes
clectromagnétiques a été choisi pour effectuer les mesures [28] pour son fonctionnement sur
unc plage de fréquence de 10 MHz a 40 GHz. 11 a 'avantage d’étre rapide et offre une

grande précision en fréquence.

En effet, sa gamme dynamique atteint 110 dB et la vitesse de mesure peut aller jusqua 26
psec/point. En ce qui concerne les antennes, I'antenne omnidirectionnelle EM-6116 utilisée
dans ces mesures posséde un diagramme de rayonnement omnidirectionnel sur le plan
horizontal et couvre une bande de fréquence de 2 GHz a 10 GHz. L antenne directionnelle
DRG-118/A, est une antenne cornet possédant un lobe nettement plus important que les
autres lobes dont la bande de fréquence est de 1 GHz a 18 GHz.

Toutes les mesures du canal de propagation que nous utilisons sont prises dans le domaine

fréquentiel en « paramétres-S » S21.

4.4 Réseau et Apprentissage:
4.4.1  Architecture de réseau :

Notre réseau est de type perceptron multicouche d’architecture feedforward utilise
I"apprentissage supervisé par la méthode de rétropropagation. Nous utilisons la fonction
hyperbolique tangente sigmoide (Tansig) dans les couches cachées et la fonction linéaire
(purelin) dans la couche de sortie (voir chapitre?).
Au début nous avons commencé par un perceptron de trois couches, deux couches cachées
et une couche de sortie comme présente la figure (3.4), nous avons varié¢ le nombre de
neurones par couche jusqu’a améliorer les résultats.
Afin d’obtenir de bons résultats nous avons utilisé plusieurs moyens, I'un de ces derniers
est de diminuer le nombre de couches dans le réseau, car une architecture avec plusieurs
couches cachées augmentera la précision des estimations. Cependant, le nombre de
connexions sera plus élevé et le temps d'apprentissage sera plus lent.
L’un des problémes que nous avons rencontrés est de montrer que le modele est réaliste et
d’identifier les entrées de notre modéle, car dans le cas de 'UWB, la puissance regue varice
en fonction de deux variables et nous avons un trés grand nombre de mesures qu’il faut bien

les arranger pour qu’elles puissent devenir utilisables. Nous sommes passés par plusieurs
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expériences ef plusieurs modeles afin d’identifier les entrées réalistes que nous prézenterons

en détaillent aux paragraphes suivants.

Couche Couche Couche
d’entrée 2 de sortie

FIGUERE 4. 4 — Modéle de réseau de neurcnes avec trois couches,

Noug avong utilisé 'apprentizssage avec une seule couche cachée (figure (4.4)) avec différent
nombre de neurones. Nous avons constaté qu'avec un nombre de neurones égal a quatre-

vingts, nous obtenons ’erreur quadratique moyenne (EQM) la plus faible.

N
Couche Couche Couche
d entrée cachée de sortie

FIGURE 4 5 — Modéle deréseau de neurcnes avec deux couches.
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4.42  Apprentissage :

L’apprentissage cherche a trouver le vecteur de poids qui minimise 1’erreur quadratique sur
I’ensemble des données d’apprentissage. Il se fait en présentant un fichier d’exemplaire au
réseau. Le nombre de neurones d’entrées et de neurones de sortie est fixe. Plusieurs
paramétres ont une influence sur la recherche de ce vecteur poids. En effet, la regle utilisée
pour la mise a jour du vecteur poids repose sur ces parametres. Le tableau (4.2) présente un
exemple de fichier qui contient toutes les informations nécessaires a ’apprentissage de notre

réseau de neurones.

Parametres valeurs
nbre entrées 2

nbre couches cachées 1

nbre neurones ¢ cachées 80
nbre sorties 1
erreur arret 0.0001
nbre cycles 500

Tableau 4.2 — Paramétres décrivant le réseau de neurones.

4.5 Organisation et construction de fichiers de données :

La figure (4.6) montre comment nous avons regroupé I’ensemble de fichiers dans un fichier
global qui contient toutes les données dont nous avons besoin, nous avons neuf fichiers de
type S2p pour chaque distance de un a dix metres ¢’est-a-dire quatre-vingt-dix fichiers au
total.

Alors le fichier de donnée globale que nous avons construite contient les valeurs de la
fréquence variée de 3 GHz 4 10 GHz (la premicre colonne figure (4.7) ct (4.8)) et pour
chaque distance entre antennes émission et réception, nous avons I"amplitude et la phase de
paramétre-S (S21). Dans notre modélisation, nous sommes intéressés par ’amplitude de S21
qui va nous donner la variation de puissance regue et qui sera la sortie désirée de notre
réseau et par la fréquence et la distance qui seront les entrées de notre réseau. Nous avons

suit la méme procédure pour les données de mesure au niveau 70 métres et au niveau 40
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tétres afin de construire de fichier matrice01 pour les mesures 70 m et matrice02 pour les

mesures de 40 m.

WVoir les figure (4.7) et figure (4.8) montrent une partie de fichiers de données.

\v

Fichieri0

Fithier1l Behierlz s Hehior1o
\
- .z Fichierl |«
Fichier21 Fichier22 Fichier29
\\'
L | Fichierz |«
Fichier31 Fichier32 [rerrssesmnnsmnnasme)  Fichier30
\v
" Fichier3 |«
Fichierl01 Fichierl02 e Fichie s T8

Fichier de données

}lm

}2.-11

g
(5]
3

=
3

FIGURE 4 6 — Organization de données.




[ matricent <18001:31 double>

L z 3 | 4 j i & 9 1 11 12 13
14 | 30057409 L BE4TS 566387 2 30ME -13.9662 3 1379 a7 4 -as7 154602
e | 3,0061e+09 il 8.5422 54,5864 2 3.0609 -16.4701 3 1.3847 81.0569 4 -3.5589 11,9678
16 | 300866409 L BEM0 S2.4660 2 306 190082 3 13850 117.8189) 4 AT 84245
_1_? | _3.D[|?De+l]9 1_ 8.5250 50,4548 2_ 2,9922 -21.5I]I]1_ 3 1,3909 114.6I]93_ 4 -3,6345 4,9202|
18 | 3.0074e409 1 55243 46,3904 2 2069 2397 3 14007 1114200 4 6550 61458
19 | _3.[|[|?9&+I]9 1 8.5226 46,2875 2_ 2,9553 -26.5141_ 3 1.4100 108, 1556 4 -3.6837 77,8945
20| 30083409 1 852721 44,1807 2 2421 -29.0879 3 14206 104,884 4 a7 114,365
20 | 3.0088e+09 1| BEms  4uom H 2ok 316163 3 14358 1016166 4 TME 108477
22 | 3.0092e4+09 1 §.5289 40,0133 2 2.9036 -34. 1403 3 1.4405 98,3699 4 -3.7508 107.3694
23 | 30096409 | eEml 379163 z 28815 356201 3 L4487 95,1304 4 AT 103ETE
24 | 3.0101e+09 it 8.5381 39,8428 Z 2.8832 -39.1127 3 14642 91,8973 4 -3, 7876 100,4509
5 | 30105409 | BSIS 336962 2 28726 41748 3 1474 986113 4 Az sege
26 | 30109409 il .5455 31LES13 2 2,8659 -44, 1968 3 14876 5,401 4 -3,8032 93,5634
z7 | 30114409 1 {3.5539 69,5249 z 2.08539 -46,81260 3 1,497 52,1630 4 38076 90,0892
28 | 3.01l8e+0 | BETN 67433 2 ZEEM 40,3131 3 1552 78,9383 4 EBEl EsedEe
29 | 3.0023:+09 | 0.5922 1053430 2| 2.08620 -51.8230 3 1.5470 757139 4 -3.7904 33,2195
30| 30127409 ! BAIM4 1430914 2 LA 545185 3 15772 72382 4 aTE0 79.6545
31 3.0031e+03 1 G.6270 140,5639 z 28711 -57.1746 3 1,5963 69,0452 4 -3.7620 76,1101
32 | 30156e409 ! 86453 1386479 H 2815 60,1049 3 16167 65,685 4 A e
1| 30140e+09 U Besiz 1maM2 2 24 5748 3 1632 623 4 AWt easels
34 | 3.0144e4+09 1 8.6583 134.0982 2 2.8569 54,7432 3 1.6549 58.9461 4 -3.7247 65,2534
5 | 301456409 1 5653 1518245 A 3 16627 55,503 4 ATIeE 61.60%
36 | 3.0153e+09 1. B8.6504 129.6058 2 2.8349 49.3454. 3 1.6814 52.2699. 4 -3.7037 57.9970
37 | 30158409 1 86299 1274108 2 2804 466763 3 16M3 48,9440 4 aTss 543
3 | 301628409 1 B.6112 1252081 2| L7669 440394 3 LAY 456073 4 7217 G0.7416
3| 30166e+09 1 8631 123,109 2 27516 415157 3 16772 3T 4 AT g
40 | 301716409 i eEol9 120.%5% 2 27305 38.8084| 3 16808 39,1175 4 TEE 43664
41 30175409 1 8.5791 1189103 2 2.7051 36,3530 3 16831 35.9119 4 -3.7249 40,1856
42 | 30179409 | BEMS 168473 2 26893 338008 3 16990 32,6918 4 3T Hesw
43 | 3.0184e+03 1 85747 114.8211 2 2.6599 31.3202 3 1.7062 20.5214 4 -3.7075 33,1905
44 | 30186409 1 85T 12,7715 2 26606 78,8404 3 17329 26,342 4 3659 29,710
FIGURE 4. 7 — Partie du fichier des données de mesures miniéres au niveau 70 m.
[ matrice0 «16001:31 dovtle:s
. | 8 7 9 10 B B ]
BT 2 Sowd 530z 3 33655 104.6209 4 AEEE -
2| 50004403 2 4996 511075 3 33210 1008810 4 GEET  -006M)
3 0009403 I 3 327 91330 4 B0 2REEL
_4 | 3.D[|15_\e+[|9l 2 4.9476 45,6971 3 3.2679 957794 4 -3.8315 -3I].39I]3_
3 0018403 2 490 422 3 3200 eclees 4 Bl 4l
5 50022e+09) 2 48899 40,3655 3 31819 BETAL G 7 N T 4
7| 300268403 2 4068 3T 3 334 s 4 380 4La%0)
3 3.0031e40] 2 4am7 mOsee 3 30796 758011 4 a8EY 451810
3| 3.0035k+09] 2 4793 725 3 eI 74563 4 BETE 4ETAM
10 3.0039+09| z 47706 69,0496 3 20807 750633 4 90w E2.3a|
1 3.0044e+09 2 47463 67 4402 3 29364 65,7846 4 -3.923% E5. 7476
12| 3.0048e40| 2 47249 649093 3 28897 64962 4 AT ELIM
13 | 3.0053+09 2 4.7100 102, 3977 3 28490 62,2024 4 -3.9468 -22.48%9
14 3.0057+09 2 47027 99,667 3 26180 55,909 4 e 1415
15 3.0061e+09) 2 4.6923 1373331 3 2704z SE.6077 4 '3'8930. 50.?20{
16 3.0066e+09 z 46872 1348047 3 275l 53l 4 el 4na
17 | 5.0070e+09] 2 4678 132,259 3 2747 S0z 4 LA 436414
18 300746409 2 4659 129714 3 26667 46,7096 4 A A0
19 3.0075+03] D 4mdd 17 3 2EML 4nds4e 4 ATE TR0
el | 5.0083e+09| 2 4.6320 124.6595 3 25778 4[.1438 4 -3, 7446 72,4301
| 30088403 z 4e2 122292 3 2547 39901 4 MM BRI
Q? S.D_DQE&JTEIE!_ 2 4.6033 119.8338 3 24720 39019 4 -3.?49{ 64.9[”]?.
B 300966409 2 4E0 1179442 3 24%7 LA 4 amel oL
A .0101e+09) 2 46116 1151087 3 24150 278441 4 -B4BS 3TETS
B 01056409 2 4hzm@ 1126655 3 2353 24704 4 AME 3
| 3010%+09) 2 46402 1103023 3 25M7 21609 4 -a7ell 300801
i | 3.Dll4e+09. 2 4.6776 107.9:72 3 273587 1E5777 4 -3.??5?. ‘.26.3470.
@ 30l18eH9) 2 4714 105415 3 269 1E5224 4 AT 2263
H 3.0123e+09) 2 47437 102, 9436 3 23421 124634 4 -3.8235 19,0341
n A NP7k ? 4 7758 1nn 4 18 ki 7R € 2R47 &4 =7 ARG 15 297

FIGURE 4. 8 — Partie du fichier de dornnées des mesures rminiéres au niveau 40 m.
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4.6 Les étapes de fonctionnement du modéle
Lors de 1'apprentissage, nous présentons au réseau de neurones un ensemble de données
similaires. Nous entrainons le modéle en effectuant un nombre suffizant d’expériences pour
vérifier 1a validité des résultats et du modéle. Lors dela phase de prédiction, nous testons le
modeéle en estimant sa précision a prédire correctement les valeurs de la puissance recue. 51
la précision est acceptable, on peut utilizer le modéle sinon il faut recommencer le cycle de
construction du modéle. Enfin, ce modéle de prédiction sera utilisé pour d'autres données
sans connaitre a priori les sorties correspondantes aux entrées. La figure (4.9) montre les
deux phases de 1'estimation de réseau de neurones, la phase d’apprentissage et la phase de

prédiction ou de test.

Phase d'apprentissage

Ajuster |es poids pour

minimiser 'erreur

Données
d’entrainements

Erreur de
sortie

Sortie desirée

Phase de prédiction
Poids

(Obtenuslors
d'apprentissage)

Donnéesde Sortie estimee

fest

FIGURE 4.9 — Les phases d' estimation de réseau,
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Les étapes de fonctionnement de notre modele sont présentées Figure (3.10), nous décrivons

les étapes comme suite:

Normalisation des données i partir du fichier de données, le fichier de
données contient toutes les entrées, les sorties désirées qui sont les valeurs
de fréquences, de distances et de puissances regues.

Division des données en deux ensembles, 1'un servira a I’apprentissage ct
I'autre au test. Dans cette étape, nous avons essayé par plusieurs
pourcentages de division, nous allons détailler cela au chapitre suivant. En

général, I’ensemble d’apprentissages est toujours le plus grand.

Nous construisons le réseau de neurones a partir des paramctres
d’architecture et d’apprentissage, nous spécifions le nombre de neurones en
entrées, le nombre de couches cachées, le nombre de neurones dans chaque
couche et les fonctions de transfert dans chaque couche.

Apprentissage du réseau: aprés la construction du résean, nous lui
présentons les données d’apprentissage. Les données seront présentées au
réseau une a la fois. L’entrée permet de calculer la sortic produite par le
réseau. Nous comparons celle-ci a la sortie de données mesurées. Une mise
a jour des poids est faite sclon la régle du delta, deux criteres d’arrét sont
possibles pour l'apprentissage, lorsque 'on a atteint soit une erreur
acceptable, soit un nombre de cycles jugé suffisant a I"apprentissage des
données. Nous produisons deux fichiers de résultats 1"un contient 1’erreur
quadratique moyenne, le deuxiéme sert a sauvegarder les valeurs de poids
de tous les liens a la fin de I'apprentissage.

Une fois que I'architecture de réseau a été entrainée, les données de test lui
sont présentées une 4 une en utilisant les valeurs de poids d’apprentissage.
Nous calculons la sortie produite par le réseau, puis on la compare avec la
sortic désirée. Dans cette étape nous calculons aussi I’erreur quadratique

moyenne qui sera un critére pour savoir la performance du réseau.
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FIGURE 4. 10 — Les étapes de fonctionnem et de modéle.

4.7 Conclusion :
Dians ce chapitre, nous nous sommes intéressés ala modélisafion parrésean= de neurones du
canal minter, nous avons présenté le type de résean utilisé Ains, nous avons déent les
mesures mintéres et les dapes qu’on a fastes pour les organiser e la génération du fichier de
domnées utilisé dans 1"apprentissage et le test du réseau, puis nous avons construf notre
modéle de résean de neurones en considérant plusieurs critéres, enfin nous avons présenté

un algorithme global du fonctionnement de notre modéle
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Chapitre S

Analyse des résultats

5.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons les résultats que nous avons obtenus, tout d’abord nous
commengons par le cas idéal d’espace libre, ensuite nous exposons les résultats de canal
UWRB au niveau de 70 métres sous terrain avec les différents pourcentages de données
d’apprentissage et de test, nous montrons enfin les résultats d’évaluation de notre modele au
niveau de 40 metres c'est-d-dire dans un environnement différent et nous les comparerons

avec données de 70 m.

3.2 Cas d’espace libre

La figure (4.1) montre la variation de puissance regue en fonction de la distance, nous avons
calculé la puissance regue par 1'utilisation de 1’équation (2.3) que nous avons détaillée dans

le chapitre 2, nous avons considéré que la fréquence est constante.

=30 T T
—S— la puissance calculée

—%— |a puissance estimée

<40

Puissance (dB)

5 10 15 20 25
Distance (m)

FIGURE 5. 1 — Puissance regue en fonction de distance.

49



Drapres la figure 5.1, nous remarquons que la puissance estimée par le réseau de neurones

et la puissance calculée sont identiques.

5.3 Modélisation de canal UWB au niveau 70 métres sous terrain

53.1 Modéle neuronal avec une seule entrée
Comme nous 1’avons expliqué au chapitre 4, nous avons passé par plusicurs étapes avant
d’identifier les entrées (fréquence, distance), nous avons rencontré des difficultés pour
présenter les dimensions des vecteurs entrées, car nous avons pour chaque distance 16 001
valeurs discretes de fréquences. Par conséquent, nous avons construit au début des modéles
par une seule entrée, nous présentons les résultats de ces modéles dans les deux sections
suivants.

5.3.1.1 Puissance recue en fonction de distance

Dans cette partie, nous avons considéré la fréquence constante, alors la distance est devenue
la seule entrée de notre réseau. La figure 5.2 montre la variation de puissance regue en

fonction de distance.

6 I | I I I

\ —— Puissance recue estimée par NN
4 \ —&— Puissance regcue mesurée 1
2
- 0
E \
g
T 2 \
3
&
g \
5 & oo,
&
-8
-10 \\l'\
12 Pr—
-14
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distance(m)

FIGURE 5. 2 — Puissance regue en fonction de distance au niveau de 70m sous terre.
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Nous avons obtenu une erreur quadratique moyenne trés petite de valeur 2,13x 10-4dBm
qu’on considére négligeable. Alors nous pouvons conclure i partie de la figure et de ’erreur

quadratique que le résultat est parfait.

53.1.2 Puissance recue en fonction de la fréquence

A D'inverse du cas précédent, nous avons considéré que la distance est fixe clest-a-dire que
pour chaque distance nous estimons la puissance regue en fonction de fréquence. La
figure 5.3 présente la variation de puissance reque en fonction de fréquence pour une
distance de 1 métre et la figure 5.4 est un zoom de la partic rouge dans la figure 5.3.
Nous avons obtenu une erreur quadratique égale 4 0.1340dBm qui est faible, et i partir de
des deux figures nous remarquons que le résultat est trés logique.
Grice 4 ce que nous avons vu dans les derniers paragraphes, nous tirons comme conclusion
que la modélisation en UWB en fonction de la fréquence et de la distance est réalisable,

nous présenterons aux paragraphes suivants le modele en fonction de deux parametres.

12

I I I
—=— Puissance regue estimée par NN

—*— Puissance regue mesurée

10

Distance=1m

Puissance regue(dBm)

Fréquence: 3
2 Pasde fréquy
0
“o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Nombre de points

FIGURE 5. 3 — Puissance regue en fonction de {réquence pour une distance fixe =1m.
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FIGURE 5. 4 — Zoome de la partie rouge de figure (5.3).
5.3.2 Modéle neuronal avec deux entrées

Dans cette partie, nous présentons les différents pourcentages de données pour entrainer et
tester notre réseau. A ce stade, nous avons besoin de figure 4.9 de chapitre 4 pour bien
expliquer comment se passe la répartition de données pour les deux phases d’entrainement
et de test. L’objectif de ce travail est de trouver la répartition la plus valide pour notre
modele et de valider 1a performance de notre modeéle.

Dans toutes les figures suivantes, la fréquence varie de 3 4 10 GHz avec un pas qui dépend

du nombre d’exemplaires du test et de la distance varie de 1 a 10 m.

» Entrainer le réseau avec S0 % de mesures et tester avec 50 % de
mesures :
La figure 5.5 montre la division des données au niveau de la phase d’apprentissage et de la

phase de prédiction :

52



Phase d'apprentissage

Ajuster lespo ds pour

minimizer ['erreur

Fy

Dannées
d'entrainements ——
50%de données sortie
de matrice0l
L
Sortie désirée
Phase de prédiction
Poids

(Obtenuslors

Donnéesde d'apprentissage)

test
Sortie estimée

<

Lereste de
donnéesde

matricedl

(50%)

FIGURE 5. 5 — Répartition des données dans les deux phases d’ estimation.

MNeus obtenens les résultats illustrés dane la figure 5.6 avec une erreur quadratique moyenne
egaled 1,0359 dBm
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FIGURE 5. 6 — Puissance regue en fonction de la distance et de la fréquence de canal UWB minier

au niveau 70m.
La figure 5.7 montre une partic zoomée de la figure précédente pour la distance de 1 m :
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FIGURE 5. 7— Puissance regue en fonction de fréquence a 1m.
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Mous concluons que notre modéle est capable de prédire correctement la puissance regue en

fonction de fréquence et de distance.

» Entrainer leréseau avec 10 % de mesures et tester avec 50 % de
mesures :
Drans cette partie, nous divisions les données en 10 %% de données pour Uentrainement et
50 %% pour tester le résean. La fgure 5.8 montre les résultats trouvés par le réseau de

nenrones avec une errenr quadratique de 1. 0445dBm

3-10GHz Distance{m)
- 5 2 3 4 £ 8 7 2 5 10
'1-_' I I II I I I I LY
. 3 ! —— Fuiss ance recue estimee par MM
B T F— R "~ —*— Puiss ance regue mes urée i
&5 L] E IR SO LR SRS PR [
=~ ob--F-R-EL I w BN b
E
8 Ll
s
o
B opmbesssidvssaes
i
R il SR 2
m | ' ' | '
5 1 1 1 1 1 1
. e R e :
Y . VU S S WU T -
S S O N N
a5 i i i i i i i i h
| oe 1.8 2.4 iz 4 4.8 56 8.4 7.2 ]

FIGURE 5. 8 — Puissanice teque en fonction de la distanice et de la fréquence du canal TWE mitder &

Tlm sous terte.
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6 +— Puissance recue estimée par NN
—— Puissance recle mesurée

Puissance re¢ue(dBm)

1.0451 1.0941 1.1431 1.1921 1.2411 1.2857
Nombre de points x 104

FIGURE 5. 9 — Zoom de la figure (5.8) a Sm.

Nous remarquons que méme si nous avons diminué le nombre d’exemplaires d’entrainement
de notre modele, ce dernier reste capable d’estimer correctement la variation de la puissance

en fonction de la fréquence et de la distance.

» Entrainer le réseau avec 1 % de mesures et tester avec 50 %
Nous avons diminué les données d’entrainement jusqu'a 1 %, nous obtenons les résultats
presentés dans la figure (4.10), avec une erreur quadratique moyenne de 3.8692dBm
Nous voyons que 'erreur a augmenté par rapport aux cas précédents. Pourtant, cette
augmentation de I’erreur, le réseau a estimé correctement la variation de puissance regue en

fonction de fréquence et de distance.
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Dans cette partie nous fatsons le contraire du paragraphe précédent, nous augmentons le
nombre d exermplaires d entrainement et nous diminuons le nombre d'exemplares de test
La figure 512 tontre la vanation de la puissance reque en fonction toujours de la

fréquence et de la distance avec une erreur gquadratique movenne plus fable égale 4

¥ Entrainer leréseaun avec 10 % de mesures et tester avec 1 %o

(1.11%4dBm).

Mous remarquons que les résultats sont plus ponctuels, car le nombre de mesures est devenu

plus faihle comparée aux éapes précédentes.
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FIGURE 5.12 — Puissatice reque en fonction de la distance et de la fégquence

dir canal TTWE minder & Tl sous terte.
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FIGURE 5. 13 — Partie de figure (5.12) zoomeée a 6 m.

5.4 Evaluation de réseau par les mesures d’un canal différent au 40 m sous
terrain
Aprés que nous avons montré la performance de notre réseau pour la modélisation de canal
minier au niveau de 70 m, nous évaluons notre réseau par les exemplaires de canal minier a
40 m sous terrain. La figure 5.14 montre la répartition des entrées du canal minier 4 70 m
dans la phase d’apprentissage et les entrées de canal 3 40 m dans la phase de prédiction ou

de test,
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FIGURE 5. 14 —[dentification des entrées d"apprentissage et de prédiction.

Afm de valider la performance de nctre réseau pour un autre canal, nous avens utilisé 50 %

de mesures de canal minier & 70 m pour " entrainement de réseau et 50 % de mesures de

canal minier 4 40 m pour tester le résean

Neoug avens cbteru les résultats illustrés dans la figure (4.15), avec une ereur quadratique
moyenne égale 4 67561dBm, ricus remarquons que erreur quadratique est devenue plus
grande, mais méme si elle a augmentée, nous voyons daprés la figure que le réseau est
encore capable de nous prédire correctament 1 év olution de la puissance recue en fonction la

fréquence et de la distance.
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5.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons analysé les résultats obtenus. Au début, on a commencé par le
cas d’espace libre qui est un cas idéal, on a trouvé que la puissance regue estimée par le
réseau de neurones est la méme que la puissance calculée, ce résultat est trés logique, car
qu’il n’y a pas des obstacles, au contraire dans le cas réel de canal minier, il y a les obstacles
et plusieurs mécanismes qu’a 1’influence sur la propagation de signal. Ensuite, nous avons
traité les résultats de canal minier UWB au niveau 70m sous terrains, on a entrainé le
modele neuronal par des pourcentages différents de mesures d’entrées et de sorties, par
conséquent, on a trouvé que notre modele est capable de prédire la variation de puissance
regue correctement avee une faible erreur quadratique moyenne. A la fin, nous avons évalué
notre modele dans un nouveau canal, au niveau 40m sous terrains, on a remarqué que le
modele est encore capable de prédire correctement la variation de puissance regue avec une

augmentation d’erreur quadratique moyenne.
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Chapitre 6

Conclusion

6.1 Introduction :
Ce projet de maitrise a été consacré 4 l'application des réscaux de neurones dans la
modélisation de canal radio UWB minier, dans c¢ce mémoire nous avons utilisé sur les
mesures faites par le laboratoire LRTCS dans la mine CANMET de Val-d’Or.
Depuis la régulation de son spectre d’émission par 1’autorité américaine FCC en 2002,
I'intérét de 'UWB a cessé de croitre. Dans le milieu industriel et scientifique, cet
engouement se manifeste par un débat intensif concernant la normalisation des systémes
UWB et par de nombreuses propositions pour la conception d’équipements performants. Par
ses caractéristiques uniques, la technologic UWB peut utiliser dans le milieu minier pour
atteindre plusieurs objectifs, comme la télésurveillance, la transmission vidéo avec une trés
haute vitesse et 1'utilisation des téléphones cellulaires avec possibilité d’interconnexions
directe entre les ouvriers de la mine et leurs centres d’exploitation. Pour le développement
de tels systemes de communication, le laboratoire LRTCS a lancé plusieurs travaux dans ce
sens, notre travail sera un complément de ces recherches et un ajout d’une nouvelle méthode
d’études.
Les réseaux de neurones sont déja largement exploités dans plusicurs sujets de
telécommunication, nous l'appliquons également ici & la modélisation de canal minier UWB.
En effet, le point fort de réseaux de neurones qu’on peut découvrir la forme de la fonction
qui lie les variables d’entrées aux variables de sorties a 1’aide de mise a jour, des valeurs de
ses poids a I'apprentissage, 1’étude de canal UWB minier par les réscaux de necurones est
plus difficile par rapport aux autres technologies de communication a cause de la largeur de
bande passante qui varie de 3 GHz a 10 GHz.
Ce mémoire a ¢été organisé de telle maniere qu’il présente en premier le contexte et la
motivation de notre recherche, puis le milieu de travail et la technologie UWRB utilisée pour
bien comprendre notre sujet. Avant de présenter la méthode de modélisation de canal radio

que nous avons utilisé dans notre recherche, une connaissance du canal de propagation radio
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est obligatoire, pour cette raison, le deuxieéme chapitre a ¢été consacré 4 la caractérisation de
canal de propagation radio, nous avons présenté en premier temps les différentes
caractéristiques de canal, ensuite, les notions de base de modélisation. A la fin, nous avons
présenté ’application pour un canal UWB minier.

Dans le chapitre 3, nous avons présenté les réseaux de neurones, au début on a commencé
par 'historique et le fonctionnement. Puis, on a exposé les différents types de réseaux de
neurones ¢t les applications de ces derniers.

Le chapitre 4 a montré le modele neuronal qu’on a élaboré pour la modélisation de canal
miniecr UWB, dans c¢c¢ stade nous avons détaillé au début la méthode de
rétropropagation utilisée dans 1’apprentissage, cette technique est se basé sur le caleul des
dérivées de gradient qui peut étre appliquée a n’importe qu’elle structure de fonctions
dérivables. De telles fagons 1’erreur commise en sortie du réseau sera rétropropagée vers les
couches cachées d’ou le nom de rétropropagation. Ensuite, nous avons présenté les mesures
qu’on a utilisées et les étapes qu’on a passées pour organiser ces mesures et déterminer les
entrées de réseau. A la fin, nous avons montré "algorithme de fonctionnement de modéle
neuronal.

Nous analysons les résultats que nous avons obtenus dans le chapitre 5, nous avons présenté
les résultats sur trois niveaux, tout d’abord on a commencé par 1’état idéal d’un canal de
propagation en espace libre, nous avons trouvé un excellent résultat. Ensuite, nous avons
travaillé sur le canal minier UWB au niveau 70m sous terrain, dans ce cas, on a évalué le
modele neuronal par des différents pourcentages de mesures dans 'apprentissage et la
prédiction, nous valorisons les résultats par la comparaison de D'erreur quadratique
moyenne, ainsi on a trouveé des bons résultats avec une faible erreur quadratique moyenne.
A la fin, nous avons évalué notre modéle neuronal par les mesures de canal minier UWB au
niveau 40m sous terrain et on a trouvé que le modele est capable de nous prédire la variation
de la puissance regue correctement.

On a publié un article sur les résultats de notre travail dans la conférence Vehicular
Technology Conference(VIC Spring), 2012 IEEE, Yokohama. On présente une copie de

I’article dans I"annexe.
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6.2  Suggestion de travaux futurs
Nous avons basé notre travail sur la prédiction de la variation de puissance regue a Iaide de
I'amplitude de paramétre S21, ainsi nous avons utilisé un perceptron multicouche. Nous
proposons comme continuité de travail d’étudier d’autres paramétres de caractérisation de
canal propagation radio a 1’aide d’études des autres parametres S et aussi, utiliser d’autres
types des réseaux de neurones. En fin, il y a des travaux lancés dans laboratoire LRTCS
pour étudier le canal 60 GHz par les méthodes classiques, on peut utiliser les réseaux de

neurones pour modéliser ce canal.
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Annexes

Neural networks model of an UWDB channel
path loss in a mine environment

M. Kalakh. N. Kandil. Afember, IEEE. and N. Hakem. Member, IEEE

Absfract— this paper aims to present an UWB propagation
channel modeling with neural networks in a mine environment,
focusing on the change in the path loss attenuation as a function
of distance and frequency.

A trained neural metwork canm be used for high-level design.
providing fast and accmarate answers ta the task it has learned.
Neural mnetworks are effective altermatives methods to
conventional methods snch as statistical and stochastic modeling
methods, which could be computatiomally expensive, or to
analytical methods which could be difficult to obtain for new
environments, or to empirical modeling solutions which range
and accnracy may be limited.

Index Terms—ultra-wide-band (UYWEB): neural networks (ININ):
modeling an UWE channel: undergronnd mine environment;
multi-laver percepiron (MLFP).

I. INTRODUCTION

Prediction of the propagation chammel model in a Mine
Environment with an ultra-Wideband technology is known to
be a difficult problemi. due to diffractions. reflections and
scatterings of radio signal.

Ultra-wideband technology offers many adwantages. mainly.
the high-speed data transmissions. the short duration pulse.
and the low power communication compared to wideband
wireless systems. A modern exploitation of mineral resources.
particularly in an underground mine. requires remote control
and high speed audio/video data transmission be available. To
achieve these objectives. the characterizations of the UWB
chamnel are conducted in a typical undersround environment
[11].

Numercus wideband propagation measurements in an
underground mine were taken by researchers of the
Underground Commmmications Research Laboratory (LRCS)
as a part of a collaborative research effort. in CANMET.
(Canadian Center for Minerals and Energy Technology).
experimental miine in Val d*Or. Canada.

We apply a neural network learning algorithm to predict the
received power of a radio sigmal as a function of distance d
and frequency f based on UWB measwrements in a mine.

A neural network (NN) is a natural choice for modeling linear
and nonlinear dynamic systems. since it can approximate any
continuous function arbitrarily well [5].

Many works on newral networks have been published in the
literatiwe. NN have. hence. been used for modeling
communication system [6] like satellite channels [7] or

localization in mines [2]. Also they have been used for
modeling UWB channels [4]. But there are no publications for
the modeling of an UWB channel in a mine environment using
neural networks.

Coensequently. it is important to present a work which studies
the propagation channel measurements in an underground
enviromment applying neural networks. since it presents a new
application in such environment.

The remainder of this paper is arranged as follows: in section
II we present the UWB channel modeling. In section ITI we
present a description of the undersround mine environment
and measurements done in this environment. The mneuvral
network learning algoritham is discussed in section IV. In
Section ¥V we show results. The last section is devoted to the
conclusion and to the discussion of future work.

II. UWB CHANNEL MODELING

The ultimate performance limits of any communication
system are determiined by the channel it operates in. For an
UWB system. this is the UUWB propagation channel. which
differs from conventional (narrowband) propagation in many
aspects. The performance of a system thus can only be
evaluated when realistic channel models are available. For
any channel model. we must make a trade-off between the
prediction reliability with computation expense. as with the
measwrement resolution. In owr case. we are limited to signal
envelope measurements.

The simplest UWB channel model is the stochastic delay
line model given by:

£

Bt 2) =3 o,0)18¢ — ,0) (€3]
=1
fi‘(ﬁ,t:i is the channel impulse response at time t. & is the Dirac
function. L. is the number of mmltipath components. (g; andr,
are the fading amplitude and the time of arrival of the I path
[11].

III. MINE ENVIRONEMENT

The measurements are performed in various galleries in an
old gold mine at a level of 70 meters underground. The
environment consists mainly of very rough walls and non flat
floor containing puddles. The size of the comridors of the mine
varies between 2.5 m and 3 m wide and about 3 m high.
Measurements were taken in both line of sight {LOS) and non
line of sight (INLOS) scenarios. Fig 1 shows the photograph of
the nnderground tunnel.
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The CANMET gallery at 40 m depth. in which the previous
wideband measurements were performed. was quite different
than the one at 70 m depth. as it was characterized by a width
and height of both approximately 5 m [8].

Fig.1 Photograph of the underground gallery.

The UWB measwwements were performed in frequency
domain using the frequency channel sounding technique based
on the module of the S21 scaftering parameter obtained by a
vector network analyzer.

In fact. the system measurement setup consists of ES8363B
network analyzer (PNA) and two different kinds of antennas.
with directional and unidirectional radiation patterns.
respectively. There are no amplifiers wused during the
measurements because the distance between the transmitter
and the receiver was just 10 meters. The transmitting port of
the PNA swept 16001 discrete frequencies ranging from 3
GHz to 10 GHz uniformly distributed over the bandwidth. and
the receiving port measured the magnitude and the phase of
each frequency component.(In our work we were limited to
the magnitude)[12].

IV. NEURAL NETWORKS

A. Model description

Neural networks (NN) are composed of simple elements
operating in parallel. These elements are inspired by biological
nervous systems. As in natwe. the connections between
elements largely determine the network function. You can
train a neural network to perform a particular function by
adjusting the wvalues of the connections (weights) between
elements. Typically. neural networks are adjusted. or trained,
so that a particular input leads to a specific target cutput. The
next figure illustrates such situation. There. the network is
adjusted. based on a cownparison of the output and the target.
until the network output matches the target. Typically, many
such input/target pairs are needed to train a network. NN have
been trained to perform complex functions in various fields.
including pattern recognition. identification. classification.
speech. vision. and control systems. NN can also be trained to
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sclve problems that are difficult for conventional computers or
human beings [10].

Neural Netwark

— g including connectiens
input {called weights)

bewean Neurons

Adjust
weighls

Fig. 2 Operation of the neural network

Neural networks can learn from the given cases and
sumnmarize the internal principles of data even without
knowing the potential data principles ahead. And it can adapt
its own behavior to the new environment.

There is no good way to determine the number of hidden
layers of neural network and the number of hidden nodes in
each layer currently. In order to overcome the problem. we
determine the hidden layers and nodes in each hidden layer by
training the system. Through the operation of neural network.
we select a neural network model with smaller average error
[9].

The most important work in building a NN power forecasting
model is the selection of input variables. There is no general
rule that can be followed in this process. It depends on
engineering judgment and experience and is carried out almost
entirely by trial and error [3].

Owr network is mulii-layer perceptron (MLP) type feed
forward architecture .It is based on a supervised training using
the method of back propagation. We use hyperbelic tangent
sigmoid function (Tansig) in the hidden layers and linear
finction (Purline) in the output layer.

At the beginning we started with a perceptron cf three layers.
two hidden layers and one output layer. we varied the number
of neurons per layer to improve performance and that by using
several ways: one of them is by reducing the number of layers
in the network since an architecture with multiple hidden
layers will increase the precision of estimates. However. the
number of connections will be higher and the learning curve
will be slower. One problem we encountered is showing the
realisin of ocur model and identifving its inputs decause in the
case of UWB. the received power varies with frequency and
distance and in our study we set to work a very large number
of measures which must be arranged to be used by the
network. We went through several experiments and models to
identify realistic entries. Then we tried learning with a single
hidden layer (figure 3) with different number of neurons. We
found that with a number of neurons equal to sizghty the mean
square error (MSE) obtained is the lowest.

In this system. we use a newral network model that consists of
an input layver which contains two inputs. frequency f and
distance . a single hidden layer of 80 neurons and an output
which is the path loss attenuation (L) in the oufput laver. The



changing of the learning rate used in the phase of training is
related to the number of training data (input data).

Wiy i
—— W,
} )i
1 -
Wiy 2 ., 2 : L
S
H
Wik
-2
Input Layes hadden layer output layer

Fig 3. NN with two input nodes. 80 mdden nodes. and one output node. the
two input nodes correspond to frequency and distance. The Qutput node
cormresponds to the Power. W presents weights.

B. Operating Model

When training. we present the neural network a set of similar
data. We train the model by performing a sufficient number of
experiments to verify the wvalidity of results and the inodel.
During the prediction phase. we test the model by estimating
its accuracy to predict correctly the values of the received
power. If the accuracy is acceptable then we can use the
model. else we have to repeat the cycle of the model
construction. Finally for a new envirommnent. presenting other
data without knowing a priori the relation linking the inputs to
the outputs. this model can be used

V. RESULTS

A. UWRB channel modeiing in a mine at 70m depth

The objective of this part is to find the most accurate ININ
paramneters and evaluate mismatching between measurements
and NN model.

1) Training the network with 50% of measures

and testing with 50%s of measures:

In this step we use the half of measures to train the network
and half to test. We obtain the results shown in Fig.4 with
MSE equal to 1.0359 dB. This error can be considered a very
low error.

As it shown. the blue cunve shows path loss attenuation
measwred in terms of distance and frequency. such that for
each distance the frequency varies from 3 to 10 GHz with a
step of 0.875MHz where the red curve sowing NN model path
loss is fully under blue one which shows a perfect fitting.
Fig.5 shows a zoom in of red circle on Fig.4 and red curve
path loss. Therefore. we conclude that our model is able to
correctly predict path loss as a function of frequency and
distance.
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Fig 5: Zooming of red circle in Fig 4

2) Tramning the network with 10% of measures and
testing with 50% of measures:

In this part we reduce the number of training process input
to 10% of measures, then as it shown in the fig. 6. we get a
result of 1.0445dB MSE ervor. which is as small as
previous result with 50%s fraining process.
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Fig. 6 Path less as a function of distance and frequency

with 10% measurement for training process
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Although we reduced the measurements used for training
process in our model. this latter is able to accurately estimate
the change in power as a function of frequency and distance.

3) Traimning the network with 1% of measures and testing
with 50%6 of measures:
In the same way te previous subsectiom. the measurements
used in training process are reduced to 1% and results are
plotted in Fig.8 and Fig.9. The obtained MSE error is slightly
small than 4 dB.
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Fig 9: Zoomung of red circle in Fig 8
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Although the training process uses only 1% of the
measurements. the accuracy of NN path loss model is reduced
but. it remains very moderate and the model predict correctly
path loss as a function of frequency and distance.

4) Training the nerwork with 10% of measures and
testing with 1% of measures:
In opposite way. we increase the number of measurements in
training process and reduce them in testing one.
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Fig 10: Path loss as a function of distance and frequency
with 10% measurement for training process and 1% for
testing process

Fig.10. and the cormresponding zoom in Fig.11 show path loss
attenuations as function of the frequency and distance with a
1.12 dB MSE fitting error. We can note that the results are
clearer because the measurements used for testing process are
lower compared to the previous subsections.
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Fig 11: Zooming of green circle in Fig 10

B. Evaluation of NN model in other mine gallery

After showing the performance of owr neural network in
modeling path loss attenuation in a mine tunnel at 70m depth.
we evaluate fitting of our model with experimental
measurement coming from another munnel located at 40 m of
depth in the same mine environment.

The fitting results are plotted in the Fig.12. The MSE ervor is
6.7561dB. this latter has increased but even so. we can see in
the Fig.13 that the model is still able to correctly predict the



evolution of the path loss attenuations as function of frequency

and distance. Therefore. use of one tunnel measurement to

predict the path loss behavior of another tumel in the same

mine is viable with a less accuracy. about 6 dB in our

SCenario.
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VI. CONCLUSION

The neural networks allow the modeling of complex
problems in various fields. Unlike statistical models. the NIN
can discover the form of the funcoon linking the input
wvariables to ouiput vanables to support the update of the
values of 1ts weights to learn During our work we are
interested precisely by the vaniation in path loss attenuation of
UWB signal in underground harsh mine enviromment as a
function of distance and fequency. However. the frequency
varies between 3GHz and 10 GHz. and the distance vanes
from 1 to 10 meters. We build a WN model using mulalaver
perceptron based on the method of backpropagation for
learmming network. Indeed. the most important phase m
building a neural model is to determine the mnputs and outputs
of the network. Then. by companing the results obtained by the
neural model and the expenimental measured values. we note
that our model is able to correctly predict the vaniation of path
loss attenuation in an UWB channel in a oune environment for

two different galleries and give an acceptable accuracy with
very few experimental measurements. Therefore. we show n
this work that neural network 1s a feasible solution for the
channel modehing in 2 mine considered as harsh environment.
Finally our work can be considered as the beginming of other
work that can be run 1n this area. for example we can work on
other parameters of the UWB channel. and we can also choose
other tvpes of neural networks for modeling.
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