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Résumé

Notre thése concerne la présentation d’une approche permettant la détection des ondes de
fuite (OAF) par le processus de génération des ultrasons au niveau des métamatériaux
anisotropes piézoélectriques. Pour cela, nous avons utilisé comme technique de détection, la
classification par I’apprentissage automatique (PNN et SVM Classificateurs). Cette classification
concerne certaines valeurs des coefficients d'atténuation transversale au niveau du champ
électroacoustique représenté par un champ électrique associé a un champ de déplacement pour
différentes vitesses ultrasoniques en constituant ainsi une bonne détection des OAFs. Cette
méthode permet la conception des composants fonctionnant en mode de fuite telle que les
capteurs de proximité et les micro-antennes(en champ proche).Cette étude peut étre élargie pour

d’autres métamatériaux piezoélectriques en changeant seulement ces parametres caractéristiques.

Mots clés : Micro-ondes acoustiques, Ondes de fuite, Métamatériaux piézoélectriques, Milieux
anisotropes, PNN,SVM.



Abstract

Our thesis concerns the presentation of an approach allowing the detection of leaky
waves (LAWSs) by the process of generation of ultrasounds at the level of anisotropic
piezoelectric metamaterials. For this, we used as a detection technique, classification by machine
learning (PNN and SVM Classifiers). This classification concerns certain values of the
transverse attenuation coefficients at the level of the electroacoustic field represented by an
electric field associated with a displacement field for different ultrasonic velocities, thus
constituting a good detection of LAWSs. This method allows the design of components operating
in leakage mode such as proximity sensors and micro-antennas (in the near field). This study can
be extended for other piezoelectric metamaterials by changing only these characteristic

parameters.

Keywords: Acoustic Microwaves, Leaky Waves, Piezoelectric metamatriels, anisotropic
medium,PNN,SVM.
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Dans cette thése, nous proposons une contribution aux traitements de 1’information dans
les métamatériaux piézoélectriques par le biais de la propagation d’un signal composé d’un
champ électrique couplé a un champ acoustique. Nous parlons ici, d’'une onde électro-

acoustique.

Une propriété trés importante des milieux piézoélectriques, réside dans le faite qu’il y aura
une apparition de charges électriques dans un matériau sous une pression apparente. Ce méme
matériau se déforme lorsqu’il est excité par une source de tension. Le premier cas indique un

effet piézoélectrique direct. Pour le deuxieme cas ; c’est 1’effet piézoélectrique indirect.

Par la suite, des travaux théoriques ont étés poursuivis concernant les structures
cristallines. En 1910, W. Voigt [1] a donné vingt classes cristallines piézoélectriques, en

mentionnant le parametre piézoeélectrique dans le formalisme tensoriel.

Les recherches des matériaux plus intéressants tels que : L’oxyde de zinc, le Niobate de
Lithium et le Langazite, ont des coefficients de couplage tres éleves, ce sont des métamatériaux

de référence.

Quant au matériau piézoélectrique, ce dernier posséde une structure cristallographique qui
se disloque lorsqu’elle est excitée par une source ¢électrique. Dans ce cas, I’information €lectrique
est convertie en une information qui prend 1’aspect mécanique avec une vitesse proche de celle

du son.

Deux modes de propagation peuvent existés, le mode de surface qui correspond a la
propagation de ces ondes a la surface (OAS) de ce métamatériau (ondes de Rayleigh) [2, 3]. Le

deuxiéme mode peut donner des ondes acoustiques de fuite (OAF) [3, 4].

Comme application, les ondes acoustiques de fuite sont utilisées dans le domaine des

capteurs de proximité (rayonnement en champ proche). Actuellement, beaucoup de travaux se
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penchent sur ce phénomene de fuite et particulierement pour leurs détections et leurs

exploitations dans le domaine des rayonnements [4-6].

Dans cette contribution, nous voulons appliquer I’approche neuronale et en particulier les
réseaux de neurones probabilistes (PNNSs) associés aux (Support Vector Machine)SVM a titre de

comparaison et en vue d’une bonne détection de ces ondes.

Les réseaux de neurones classiques présentent quelques inconvénients par rapport a celle
des neurones probabilistes (PNN) [7]. Ces derniers sont comme avantage la rapidité de

I’apprentissage produit aprés un seul passage toute en évitant le probléme des minimas.
Les chercheurs ont proposé pas mal de solutions quant au probleme de généralisation.

M. Kim [8] a proposé de généraliser les PNNs. Nous citons a titre d’exemple les références
[9, 10], dans les quelles, ils y a plusieurs algorithmes qui ont été proposés dans le contexte

apprentissage des PNNs avec des reseaux a tailles réduites.

Pour le meilleur choix paramétrique, nous citons la référence [11] dans laquelle les PNNs

et 'optimisation stochastique offrent de meilleures approches.

Notons egalement que les approches a base des PNNs avec un noyau rotationnel [12] ont
de meilleurs chances quant aux genéralisations par rapport aux autres approches et spécialement
pour un nombre important de classes [13, 14]. Cependant, ’apprentissage reste trop lourd et le

réseau concerné n’accepte pas un supplément de classes des échantillons.

Par conséquent, l'algorithme d’apprentissage minimise le nombre de neurones cachés, sans

toucher a la structure générale du réseau en utilisant que les fonctions radiales.

Suite a toutes ces informations, nous proposons toute en s’appuyant sur les performances
des réseaux de neurones probabilistes (PNNs) [7-14], la détection des OAFsau niveau de ce type

demétamatériau.

Notre choix est basé sur la précision qu’offrent cette approche neuronale pour les valeurs
des vitesses acoustiques qui sont associées a une détection significative et trés précise des OAFs

par rapport aux méthodes citées [5-7].
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Pour cela, notre manuscrit sera scindé sur quatre chapitres de base :

Le premier est réservé aux généralités et aux principes de base sur la notion de
piézoélectricité en expliquant quelques notions sur la conversion électro élastique a partir du
principe de I’effet piézoélectrique direct et indirect. Une part importante dans ce chapitre est

dédiée aux caractéristiques de quelques métamatériaux.

Le second chapitre aborde une modélisation quant aux micro-ondes acoustiques en
particulier celle des OAFs par une évaluation graphique. Ces phénomenes de fuite sont la
conséquence de déplacement de particules matérielles. Dans ce chapitre, nous insistons sur le

choix du matériau piézoélectrique en mentionnant sa coupe cristallographique.

Le troisieme chapitre commence d’abord par des généralités concernant les réseaux de
neurones artificiels suivies par une théorie sur les réseaux PNNs choisis pour leurs particularités

de résoudre les probléemes des minimas locaux.

Le quatrieme chapitre, qui est le plus important, s’appuie sur des résultats de la
modélisation en utilisant 1’application de 1’approche neuronale. Cela, nous a permet de bien
détecter la présence effective des ondes de fuite par classification (PNNs). Dans ce chapitre,
nous avons associé¢ les réseaux SVM en vue d’une comparaison entre les deux approches et les

résultats étaient tres concluants.

Une conclusion genérale clbtura ce travail en mentionnant quelques perspectives.
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CHAPITRE 1
GENERALITES SUR LA PIEZOELECTRICITE

1.1. Introduction

La déformation est expliquée par des lois relatives a la théorie de I'élasticité. Les matériaux
utilisés dans ce domaine présentent certaines caractéristiques comme la piézoélectricité et
I’anisotropie.

Quant a la piézoélectricité, est un phénomene basé sur la I’appariation d’un champ
électrique dans certains métamatériaux pendant leurs excitations par des forces de pression; ¢’est
l'effet piézoélectrique direct (Fig.1.1). Dans l’autre sens, ceS matériaux subissent une

déformation par excitation électrique ; c'est l'effet piézoélectrique inverse [15].

L'équation suivante résume les effets piézoélectriques [15]:

(" Déplacements Constantes Couplage (" Tensions )
électriques électriques électro-mécanique électriques
3 > = . >
Déformations Couplage Constantes Contraintes
mecaniques Enécanu—électriq u:ﬂ |:mécuniques :| mécaniques
L 4 . J
C D
o b O 1T =
N == | F
_— - T = O
Apparition R AR R
de charges A Gdzqz;astiizr M
| A
N = T
4 T i |
I E 1L | o
V| N
Effet direct Effet indirect

Fig. 1. 1 : Effets piézoélectriques [15].
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1.2.Piézoélectricité

La piézoélectricité, est un phénoméne qui concerne certainscristaux, céramiques,

polymeéres ou compositeset qui permet de transducteur une énergie électrique en une énergie

mecanique (Fig.1.2) [16].

S B amna h— >
1111//711 /111771
,",.”_//,‘/ / /1///1///
1111111/ V// /1))
/11////1/ /1//1/

/ A // /1)
/1/1/11//1 /1 I/
1171/ / 1111/

e bt

/7 11711/}

/ / 1/, /

// / / u//' // 11717/

: “‘Effetdir’egt‘ | o Effet Indirect
Fig. 1.2 : Piezoélectricité (effet direct et inverse) [16].

1.3.Etat naturel

Sur la figure 1.3, s’il n y a pas de déformations, les charges positives et négatives ont le

méme barycentre. [17, 18].

Champ
électrique

Fig. 1.3.a Quartz naturel sans force [17,18]  Fig. 1.3.bQuartz naturel sous une force [17, 18]
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1.4. Etat artificiel

La polarisation des métamatériaux piézoélectriques est liée a une particule. Cette
polarisation est due aux déformations de cette particule sous I’action de contraintes en créant

ainsi des dip0les internes (Fig.1.4).

a. Sans polarisationb. Avec polarisation c. Post-polarisation

Fig. 1.4: Dip0les électriques dans un métamateriau piezoélectrique[19]

En appliquant un champ électrique,le metamatériau est alors polarisé. Il s’agit d’un

métamatériau ferroélectrique [19].
Electrode

/ Matenau
J. ’ Piézoélectrique

Champ E + % + + 4+
P N Direction

A \ - 21 ati
+ .[ ] T"\.'\ de la polansation
\ Dipoles

Fig. 1.5 : Polarisation des métamatériaux piézoélectriques [19].
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1.5. Les métamatériaux piézoélectriques

Les métamatériaux piézoélectriques présentent une certaine anisotropie. Ces parametres
physiques varient suivant la direction de propagation et selon I’orientation cristallographique des

structures cristalline.
Il existe 32 classes :

-Vingt (20) qui ne présentent pas de centre de symétrie, elles présentent donc l'effet

piezoélectrique

- Dix (10) présentent une polarisation électrique. Ce sont des métamatériaux

piézoélectriques [18].
1.6. Choix des métamatériaux piézoelectriques

Le choix du métamatériau piézoélectrique dépendra de son domaine d’application. Par
exemple, le P.Z.T.présente des propriétés piézoelectriques trés intéressantes au niveau de son
coefficient de couplage électromécanique. Le P.Z.T est exploité dans la fabrication des

céeramiques piézoélectriques (Tableau 1.1) [19, 20].

Quartz SiO2 LiNbO; PV-DF PZT
Masse volumique (g.cm ) 2.65 4.64 1,76 7.5
Permittivité diclectrique & 4,5 40 12 200-4000
T en (°C) 573 1210 180 <350
Coefficient de couplage K (%) 10 10 14 40-70

Tableau 1.1 : Caractéristiques piézoélectriques des matériaux piézoélectriques[19, 20].
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1.7. Modes de vibrations des métamatériaux piézoélectriques

Le métamatériau piézoélectrique est doté d’une une fréquence propre.Si nous appliquons
une fréquence d’une tension alternative sur ce métamatériau égale a sa fréquence propre, ce

matériau résonne.

Les métamatériaux piézoélectriques ont plusieurs modes de vibrations. La figure 1.6
montre les modes de vibration selon leurs géométries. Formes Barreaux, disques et cylindres et

autres.

E
—_——r ¥
e
—
Mode longitudinal Moade de cisaillement
E
- E
P A =
P
+ P Mode épaisseur

Moaode latéral

Mode radial j]:

Fig. 1.6 : Modes de vibration typiques[19,20].

L’interaction physique est caractérisé par un parametre de couplage donné par :

_ Energie transormeée

Energie fournie

Ce parameétreindique le taux de transduction électromécanique ou électroélastique. Il est

quantifié par expressions suivantes (voir tableau 1.2 [19,20]).
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Longitudinal Transversal Epaisseur Planaire
P P P P N
' “
d d e ‘
k?j = k:l = -L K, = . kp =k3l ||
{ ) |I E.T ' I 12
1;'3?,15]3 Ve JC_?E.E; \|1+ .
1]

Tableau 1.2 : Facteurs de couplages pour les différents modes de vibration[15,21].

v
(=9

: Constante piezoélectrique (charge- contrainte)

‘r-.r
[2¢)

: Complaisance

bl
L1+]

: Constante piezoelectrique

+

¢ : constante €lastique.

Les OAS en anglais SAW (Surface Acoustic Waves) se manifestent au niveau du

metamatériau dont leurs intensités s’affaiblie avec la profondeur.
Nous distinguons plusieurs modes de propagation :
- Mode de Rayleigh
- Mode OSTs|(Ondes de Surface Transversales)

- OAF (Ondes acoustiques de fuites) [15, 21]
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1.8.Application de la piézoélectricité

Le Tableau 1.3 présente quelques applications.

L’effet direct

1. Microphone

2. Hydrophone

3. Capteur d’Echoc|

4. Accéléromeétres

5. Bouton-poussoir

6.Allumage

7.Capteur depression

L’effet inverse

1. Haut-parleur

2. Transducteursonar

3. Nettoyage par

ultrasons

4. Moteurs ultrasonores
5.Relais

6.Ajustementlaser

7 Imprimante a

jetd’encre

Deux effets en méme temps

1. Transducteur d’ultrasons

2. Diagnostic meédical

3. Détecteur de proximite

4. Mesure de distances ou de

débits

5. Gyroscope

6. Filtres

7. Lignes retard

Tableau 1.3 : Applications des matériaux piézoélectriques [15, 16].
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1.9. Modélisationde la piézoélectricité

La piézoélectricité traduit le couplage électromécanique (Tableau 1.4). Les équations
piézoélectriques dépendent de trois types de parameétres :

R0
0.0

Constante électrique
% Constante mécaniques
C

R0
0.0

onstante mixte-électromécanique.
Et quatre grandeurs :

¢ Sr : déformation
«» Te : contrainte
+ D : linduction électrique

% E : champ électrique
Les grandeurs étant tensorielles [22]:

- Rang 1: Champ et déplacement électrique
- Rang 2 :Contrainte et la déformation

- Rang2 : Permittivité diélectrique

- Rang 3 : Constantes piézoélectriques

- Rang4 : Constantes élastiques.

Variables indépendantes Grandeurs électriques Grandeurs mécaniques
E,T D=dT+e'E S=s"T+dE
D.,T E=p'D-gT S=s"T+¢gD
ES D=¢%E+eS T=c"S-¢E
DS E=p’D-hS T=c"S-h'D

Tableau 1.4 : Relation grandeurs électriques-mécaniques[22].
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Le Tableau 1.5 donne les grandeurs et les paramétres du matériau [23].

. S Forme-
Grandeurs Dénominations Types de grandeur Matrice
D Déplacement électrique ou induction C/m? 3.H
Champ électrique V/m 3.H
em Permittivité diélectrique du milieu F/m ELECTRIQUE (3.3)
P Constante d'imperméabilité diélectrique m/F (3.3
Sr Déformation relative (6,1)
Te Contrainte N/m? 6,1)
MECANIQUE
S Compliance élastique m?/N (6,6)
Ce Constante élastique N/m? (6,6)
d Constante piézoélectrique charge-contrainte 36
C/N ou m/V (3,6)
ep Constante piézoélectrique charge-déformation | pypzOELECTRIQUE (3.6)
C/m? ou N/V.m
Constante piézoélectrique contrainte-champ a
g induction (3,6)
V./N ou m?/C
h Constante  piézoélectrique  déformation- 3.6)

champ m/V ou N/C.

Tableau 1.5 : Grandeurs et parametres[23].
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1.10.Constantes élastiques des solides

Pour les faibles pressions, les déformations sont linéairement proportionnelles aux
contraintes. Pour les déformations importantes, cette relation devient non linéaire. Et lorsque les
déformations dépassent la limite de rupture, ces déformations engendrent un état plastique
(Fig.1.7).

Donc pour les petites excitations, nous aurons le profil donné par la figure suivante [24] :

Strain

|
[
) Fracture

'L/ point

Elastic

P limit
- : St Nonli e Stress
N Linear . onlinear Y, ,
Elastic deformation Plastic

deformation
Fig. 1.7 : Relation contraintes- déformations [24].
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1.11. Les modules piézoélectriques
Nous avons quatre constantes piézoélectriques différentes :
dmi=emTym . gni=epmi. SI©%i
g mi= Blam .d mi=h mj .S .
>~

epmi= MSam -hni=d mj.CeEi, m,n=la3et,j=1a6

hmi= ﬁTLm'epni =g mj .SrDji

La figure 1.8 présente les différentes notations tensorielles [16, 20].

T;
Fig. 1.8 : Notations tensorielles [16, 20].

- d : Constante de charge (C/N)
- g : Constante de tension (m?*/C)
- ep : Constante piézoélectrique (déformation-induction) (C/m?).

- h : Constante piézoélectrique (déformation-champ électrique) (N/C).
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1.12.Avantages des métamatériaux piézoélectriques

L'utilisation des métamatériaux piézoélectriques présente plusieurs avantages :

- La conversion électromécanique.

- Leurs applications comme capteurs.
- Leurs intégrations ou miniaturisions
- Bande passante large.

- Leger et moins encombrant [25, 26].

1.13. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné les principes de la piézoélectricité, ainsi que des

généralités et de notions de base sur ce phénoméne.

La découverte de ce metamatériau doté de certaines caractéristiques, a eu une conséquence
directe sur I’évolution des structures électroniques notamment dans le domaine des
hyperfréequences. Cela a permet de concevoir des dispositifs tres stables en terme de fréquence,

nous citons par exemple : les filtres et les amplificateurs OAS.
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CHAPITRE 2
DETECTION DES ONDES DE FUITE DANS LES
METAMATERIAUX PIEZOELECTRIQUES

18



Chapitre 2: Détection des Ondes de Fuites dans les Métamatériaux Piézoélectriques

CHAPITRE 2
DETECTION DES ONDES DE FUITE DANS LES
METAMATERIAUX PIEZOELECTRIQUES

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous donnons le concept général de la modélisation de la propagation des
microondes acoustiques. Nous avons vu dans le chapitre précédent que beaucoup de structures
métamatériaux, lorsqu’elles sont déformées, se polarisent. Ce le phénomene piézoélectrique
(Fig.2.1)

— o / o

LT

|
X

Fig. 2.1. Particules matérielles avant et apres déformation [20,21]
OUR : Vecteur position de la particule matérielle a 1’état statique

R(L,t) :Vecteur position de la particule matérielle aprés déformation

D’aprés la figure 2.1, le déplacement de la particule est représenté par le vecteur

U(L, t)appelé champ de déplacement ou champ élastique tel que[20, 27,28] :
U(Lt) =R(L,t) —R (2.1)

Le vecteurU est une grandeur relative aux vibrations de particules matérielles [15]. Ce

déplacement engendre a son tour une déformation matérielle représentée par :
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Sr==.(VU +VUT) (2.2)
V: Opérateur gradient

Nous rappelons que pour le cas d’un matériau anisotrope, la déformation Sr est un tenseur

de rang 2.

La figure 2.1, sous I’excitation d’une tension électrique, il y aura un déplacement des
particules matérielles. Si leurs positions sont modifiés, nous aurons des forces de traction

appelées contraintes apparentes noté Te.
La force apparente Te est lie a la déformation Sr par la loi de Hook [21,28,29] :
Te=Ce.Sr (Approximation linéaire) (2.3)
Ou Ce : Constante élastique (N / m?)
2.2.Equations fondamentales

Le comportement piézoélectrique du métamatériau engendre une polarisation électrique

liee aux déformations. On aura une relation linéaire [29,30] :
P=ep.Sr (2.4)

Ou P est un paramétre de polarisation piézoélectrique et Sr est un tenseur de déformation. Le

parametre ep (c/m?) est la constante piézoélectrique (tenseur de rang 3)
Le déplacement électrique D et le champ électrique E, sont liés par :
D=¢gnE+e).Sr (2.5)
Ou &m est la permittivité diélectrique (F / m)
Le champ électrique E dérive d’une tension V(approximation quasi-statique) :

E= —gradient V (2.6)

20



Chapitre 2: Détection des Ondes de Fuites dans les Métamatériaux Piézoélectriques

L effet électrique engendre des contraintes donnees par[20,31] :
Te = Ce.Sr — ep.E (2.7)
2.3.Micro-ondes élastiques et électriques

L’excitation est appliquée aux électrodes du transducteur qui produit des déformations
piézoélectriques de surface qui se propagent suivant X. Il s’agit d’un couplage électro élastique
(Fig. 2.2). En termes d’information, cette derniére sera traitée sous forme d’un signal

électromécanique avec une vitesse proche de celle du son.

Y 3
Transducteur interdigité
\
\
/A |
Excitation / " / / / X
d’entrée >
/ / / I
/ 7 ),!'\-» Sy(al de sortie
onde de
s e/
> surface Az L <

Substrat Piézoélectrique

Fig. 2. 2.Métamatériau piézoélectrique excité par un transducteur interdigités [20,30]

2.4. Equations phénomenologique tensorielles piézoélectriques

Dans un repére cartésien, nous considérons les coordonnées d’espace : X, Y, Z
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- L’effet élastique du metamateériau est déterminé par la contrainte et la déformation

élastiques Te;j et Sr;j (i,j=1,2,3)

- Les déformations sont données en fonction du déplacement élastiqueU par[32, 33] :

1foy; , AU
STy =3 (?JM—J) (2.8)
2\0Xj OXj

- Leffet électrique, quant a Iui est déterminé par le champ E et I'induction D.

- Le champ électrique est donné par :

Ou V est la tension d’excitation (V)

- La contrainte et le déplacement électrique sont liées par :
Te;;=Ce;ji-STi-ePyij- Ex (2.10)
Di=epjk1.Srk1+8mik.Ek (211)
Avec i,j,k,1=1,2,3

- Dans I’approximation quasi-statique, I’équation de Maxwell-Gauss se réduit a :
div.D=2=9 (2.12)

aX;

- L’équation de mouvement des particules soumises a aux contraintes, est donné par

I’équation de Newton :
au?
VTe =p.— (2.13)
En combinant les équations (2.8) et (2.9) et les équations (2.10) et (2.11), nous obtenons:

- .l(ﬂ+%) + epy 2 (2.14)
Kk j Kk
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_ 1(0U; | 90U U,
Dij = eplkl.z (an + an) fmlk.axk (215)

Par la combinaison des équations (2.14) et (2.15) dans les équations (2.12) et (2.13), nous
aurons :

02Uy a%v 0%U;

Ceijia 9.X; 90X, + epi; axeox, Pae (2.16)
82Uk 9%v

Pt 3x0x, ~ €Mk g xax, 0 (2.17)

2.5 Solution des équations différentielles

Les equations differentielles (2.16) et (2.17) constituent les équations phénoménologiques
tensorielles piézoélectriques.

La solution générale des équations (2.16) et (2.17) dans un milieu sans pertes (conductivité

nulle) est donnée par :
U; = wexp(jp. o;. Y). exp — j(o.t — B.X) aveci=1, 2, 3. 4 (2.18)

Ou u; (i=1, 2,3) : Amplitudes de déplacement (m)
v=uj (i=4) : Amplitude du potentiel électrique (V)
B : Constante de propagation (rad/m)
dj : Coefficient d’atténuation transversale (NP/m)

o : Pulsation angulaire (rad/s)

En substituant I’équation (2.18) dans 1I’équation (2.16) et (2.17), nous obtenons un systéme

de quatre équations :

[A]. [U] = [0] (2.19)
Ou [A] est une matrice 4x4

[U] = [u1, ua, us, ug]”
En générale, le déterminant de [A] donne une équation a huit degreés :

Det(A) = Ag.a® + Ao’ + Ag.a® +Ac.a® + A a* + Az + A, +ALa+ A, (2.20)
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Ce polyndme est appelé équation propre du métamatériau.

La solution générale est une combinaison de huit racines donnée par cette expression

mathématique suivante :

8
L .Y+ if. X —j.o.t
U, _Zuin'e{J'Ba ! Jerth (2.21)

n=1
2. 6 Comportement des racines de I’équation propre

Les valeurs des racines dépendent de la vitesse acoustique Vs.

A une vitesse dite vitesse de Rayleigh, toutes les racines sont complexes et conjuguees

deux a deux.
a® = o + joi_eta® = o — jo?)

ouo) = ¥V et o = o0 Vavecj=1,3,5,7

re re 1m

Cela correspond a I’onde secondaire :
u® ~ oliBatd Y-Balily] e (2.22)
U@ x i Yepaily] ogp0 (2.23)
Aprés développement on obtiendra :
U i(1) [ B.all) Y] ]B[a(l) Xz+X| (2.20)
U i(2) [+B a?) Y] ]B[a(z) Xz+X| (2.25)

- Choix de la solution :
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1 cas : Y— -oo (espace piézoélectrique) alors U —+oo (solution a rejetée)

2°™ecas 1 Y— -oo (espace piézoélectrique) alors Ufz) —0 (solution acceptée)

Donc, nous ne prenons que les racines aux parties imaginaires négatives. Ce mode

correspond au mode de surface ou mode de Rayleigh (Fig. 2.3)

A partir des vitesses qui dépassent celles de Rayleigh, certaines racines sont réelles c.-a-d. :
.ol (D)
Ui(1) - e].B[are Y+X] (2.26)

Si aﬁ?)O, on aura les ondes acoustiques de fuite (OAF) - (Fig. 2.4)).

A

E] ]

Air OAF

\/\/ - [/ //

- Cristal

Fig.2.3. Ondes de surface [27,28]. Fig.2.4. Ondes acoustique de fuite[27,28].
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2.7 Résultats et discussions

Dans cette application, nous présentons les coefficients d’atténuation transversale en
fonction de la vitesse acoustique (Fig. 2.5, Fig. 2.6, Fig. 2.7 et Fig. 2.8).

Sur ces figures, nous pouvons facilement distinguer la présence ou 1’absence des OAFs.

Métamatériau piézoélectrique LiNbO3 Coupe Y-X

= -0.02

g —

Z ]

~ -0.

=

8

s

=3 -0.06

=

s

g \
= -0

E \\
2
LE 0
5 Pas de OAF \
O o912 ‘

-0.14
2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Vitesse acoustique (m/s)

Fig.2.5 a. Réelle-az

0
, Métamatériau piézoélectrique LiNbO; Coupe Y-X
0|5

_

E ' Pas de valeurs
a 3

Z ' nulles

= -1

2

sl

=

: |

bt

£ 2k

2 |

5 3

g 35

8 P
U A

2050 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Vitesse acoustique (m/s)

Fig.2.5 b. Imaginaire-a.1
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0.1,
Métamatériau piézoélectrique LINbO; Coupe Yy

2 0 \ —
s
a
Z -0
q \
.8
s 02 Pas.de QAF
: ‘
b
= .03
=
‘5 0.4
E ‘
S
O -05

-0.6

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Vitesse acoustique (m/s)

Fig.2.6a. Réelle-a.

0 ‘ Métamatériau piézoélectrique LiNbO3; Coupe Y-X
0.2
z |
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]
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: )
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<
o 12
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2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Vitesse acoustique (m/s)

Fig.2.6b. Imaginaire-a.,
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o
©
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Fig. 2.7b. Imaginaire-a3
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0.6 Métamatéfiau piézoéi:triq%j bO3 Coupé Y-X
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2.8 Conclusion

Nous avons présenté les résultats numériques a partir de la résolution des équations
phénoménologiques tensorielles piézoélectriques. Pour cela, nous avons utilisé le Matlab comme
langage de programmation. Le parametre qui nous a poussé a faire cette programmation ; C’est
le coefficient d’atténuation transversal. Le comportement de ce dernier permet d’interpréter la
présence des ondes acoustique de fuite, tellement convoitées, mais seulement a partir d’une
lecture graphique. Pour pallier cette insuffisance, nous proposons dans le quatrieme chapitre une
technique d’intelligence artificielle afin de cibler avec précision la présence des ondes
acoustiques de fuite. Dans ce qui suit, nous donnons d’abord dans le troisieme chapitre quelques

notions de base sur ’apprentissage automatique on base sur les PNNs et les SVMs.
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CHAPITRE 3

THEORIE ET GENERALITES SUR
L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE
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Chapitre 3 : Théorie et Généralités sur I’apprentissage

automatique

3.1.Introduction

La classification par les méthodes d’intelligence artificielle (I’apprentissage automatique)
ont connus a grand intérét dans beaucoup de domaines tels que: I’analyses des données,

traitement d’images, et toutes les domaines de la technologie [20,34-38].

Les méthodes d’apprentissage automatique sont exploités dans plusieurs domaines tels que
[20,39] :Robotique et énergies, toutes les domaines Reconnaissance, classification, traitement et

analyses des données et d’images, diagnostiques en médecine.
3.2. Neurones naturels

La classification par I’apprentissage automatique font partie du domaine de 1’apprentissage
automatique de [l'intelligence artificielle, ils ont comme réle I’apprentissage des systémes

biologiques de neurones [40].

En s’inspirant du cerveau, ce dernier est constitué d’un nombre important de neurones
connectés entre eux. Chaque neurone représente une cellule dont le réle est de créer, envoyer et
recevoir des signaux biologiques. Plusieurs cellules peuvent créer des taches extrémement
complexes[41, 42, 43].

3.3. Approchemathématique

La Figure 3.1 présente un seul neurone, les entrées e envoient des impulsions pour calculer

une somme pondérée par une fonction f.
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Entrées 0 @

Fig. 3.1 : Modele a un seul neurone[20,44].

Le neurone recoit des signaux de plusieurs sources d’entrée e. Ces sources arrivent au
neurone grace a une connexion par pondération g, plus l'intensité a I’entrée est forte et plus

I'entrée correspondante est significative [20,44].

A la sortie, une somme pondérée des entrées est calculée pour constituer la fonction

d'activation donnée par [45, 46] :

S="f(g,8,+..+048) (3.1

3.4.Réseaux de neurones non-bouclés

Pour cela, il faut que les neurones d'entrée, ceux qui sont cachés et ceux de la sortie soient

connectes [47, 48].

Ce type des réseaux de neurones et le plus simples de sa structure feed-forward (ou non-
bouclée) ; C'est une structure connectés dans un seul sens et les signaux traverse les entrées
directe a les unités cachées pour atteindre les unités de sortie [47, 48]. Les réseaux de neurones

non bouclés sont les plus efficaces et ils sont les plus utilisés [49].

3.5.Les taches neuronales

Les réseaux de neurones ont pour taches :

- Larégression: Lier aux nombres des variables en couche d'entrée avec un

les résultats continus c(cible).
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- La classification : cibléeles observations aux classes par les variables d’entrée par la fonction

en couche de sommation.
3.6.Régression neuronale
La régression paramétriques est en relation de modélisation mathématiques [47, 48] :

c=f(e)=a+he (3.2

ftx)=a+bx ——» Sortie

Modéle paramétrique
Entrée

Approximateur Sortie

Modele non-paramétrique

Fig. 3.2 : Modeles paramétriques et non-paramétriques[47, 48].

Les methodes dites paramétriques reposent sur une relation connue entrée (entrée) etc.
(cible)de forme linéaire ou quadratique. Ces méthodes sont tres simples pour bien interpréter un

résultat et présentant aussi un probleme de flexibilités[47,49].

Dans les modeles non-paramétriques, approximation (réseau de neurones) gére la relation

entre les entrées et les sorties.

3.7. Classification

La classification par réseaux de neurones, utilise la classification del'appartenance des
individus aux classes a une entrée e. Unensemble de données de trois catégories {X, Y, Z}, les

trois classes effectuent par un réseau de neurone chacune des entrées.

L'information pour l'appartenance des individus aux différentes classes est donnée a la

variable c.
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Dans une classification, la variable cible est toujours en format catégorielle [48, 49].Cette

derniere ne comporte que des valeurs discrétes.
3.8. Types de réseaux de neurones

3.8.1. Perceptron multicouches

Le schéma d’un perceptron multicouche connecté a des valeurs entrées, des neurones
cachés et des valeurs de sorties. La couche cachée et la couche de sortie possedent des valeurs de
biais. Le biais est un neurone qui émet des valeurs en format variables [47, 48].

Couche de sortie

Couche caché

Couche d’entrée

. Biais O Neurone

Fig. 3.3 : Architecture d'un réseau perceptron multicouches [49, 50]

Les Perceptrons multicouches (PMC) les plus utilisées dans ce domaine selon la
configuration présentée dans la figure 3.3 [49, 50]. La conception des PMCs basée sur un

nombre d'unités de couches cachées et de la sommation sortie.

Le réseau de neurone calcule une somme avec pondération de ses entrées pour créer ses
sorties. Chague couche dans un réseau PMC doit étre connectée aux neurones de la couche
précédente par l'intermédiaire d'un poids. Les neurones et les poids sont basés par une structure

des couches non-bouclées (feed-forward) [51,52].
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RBF

Fig. 3.4 :Réseaux de neurones PMCs et RBFs, deux type pour les données d'entrée[51,52].

3.8.2.Les réseaux de neurones a fonctions radiales

Soit la structure suivante :

Couche d’entrée

. Biais O Fonction de base

Fig. 3.5 :Architecture d'un réseau RBF[52, 53].
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Le schéma d'un réseau de neurones RBF a des valeurs d’entrées, des fonctions a base
radiale et des valeurs de sorties. Les unités de sortie possédent une valeur de biais, contrairement

aux reseaux PMCs.
Iy deux étapes de I’opération d’apprentissage pour le réseau RBF :

- Dans la premiére étape, la distribution de probabilités des données en couche par neurones de la

couche cachée (fonctions a base radiale) pour compléter la modélisation de RBF.

- Dans la deuxiéme étape, la mise en relation des données d'entrée e a une variable cible ¢ par le
réseau RBF [52, 53].

3.8.3. Machine a vecteurs de support (SVM)

Le SVM est un algorithme d'apprentissage automatique controlé qui est utilisé dans
I’algorithme de classification, les fonctions de ce type de classification donnent des décisions
telles que 1’acceptation ou déclination utilisées dans cette fonction du SVM. Dans la
classification de données avec l'algorithme SVM, tous les valeurs €taient tracées et classées dans
un espace a m dimensions (n: nombre de linéaments que vous avez), la valeur de chaque

linéament étant la valeur d'une coordonnée particuliere.

Ensuite, on complete la classification en trouvant I'hyper-plan qui distingue treés bien les
deux classes (Fig. 3.6) ; pour plus de clarte, nous supposons que nos valeurs ont deux groupes ou
classes et qui sont lin¢airement séparables ligne par SVM et le cas d’un hyper-plan qui peut
absolument séparer les valeurs par des classes existantes. Dans le cas précis de l'espace de

caractérisation bidimensionnel, un hyper-plan devient une droite (voir Fig. 3.6).

.VA YA
°
°
LY \
o . L)
ot o SVM o 000
0o, —_— 0 .? ‘0%
[ ... .. 9. @
0% 0. 4° ®o %%
.o..o. 0% 00
°® 00 o
>X >x

Fig. 3.6 :Hyper-plans qui peuvent diviser les données en deux classes[54,55].
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La figure 3.7 montre que la fonction de I’algorithme par SVM (Support Vector Machine)
utilise une méthode d'optimisation pour identifier les valeurs de support xi poids ui et biais b qui

sont utilisés pour classer les valeurs x selon I'équation suivante [54,55] :

c=2ia;K(x;,x)+b (3.3

Couche d’entrée Sommation Couche de sortie

Fig. 3.7 :Schéma d’un SVM[20,54,55]
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3.8.4. Le réseau de neurones probabiliste (PNN)

Les proprietes du réseau PNN est tres intéressantes pour les solutions de classification, ils
ont comme avantage pas de valeurs minimales locales, et comme inconvénient le nombre de

neurones caches est le méme que le nombre des valeurs d’apprentissage.

Le vecteur observe e de dimension d est placé dans des groupes de C, i=1, 2, ..., m

prédéfini ; ou m est le nombre de groupes possibles.

La limitation du classificateur par d et m. Le PNN met en ceuvre le modele de la régle de
Bayes de probabilité conditionnelle que la probabilité P(Ci|e) pour e d'appartenir a la classe C:.
Cette probabilité donnée par [56, 57] :

P(e|Ci )P(C))

P(Cile) = — (3.3)

ZP(e\cj)P(cj)

Ou P(Cile) est la fonction de densité de probabilité conditionnelle de la fonction PNN de e
sachant que Cjet P(C;) est la probabilité de choisir les valeurs de I’échantillon en couche d’entrée

de la classe C;.

Un vecteur en entrée e est classifié comme une entrée de la valeur C; si [56, 57] :

P(CleNP(Cile):Vj =12,..m;j=i  (3.4)

Les pré-calcules et simulation de I’apprentissage de ces probabilités est reéalisées en
utilisant les processus de fenétrage de Parzen pour les calculs estimatique des fonctions de
densités [58].

Les pré-calcules et les simulationsde fonction PNN utilise pour les réseaux [56-58] :

1

1 (X = Xa) (X =X,)
0= e P

2

20 3-3)

Xai est le i*™échantillon appartenant a la classe Ca et o est un paramétre de lissage.
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Donnée par cette structure :

Couche d’entrée

Couche cachée

Class m

Couche de sommation

Couche de sortie

Fig. 3.8 : Schéma d’un PNN [54-58]

Un réseau probabiliste d’apprentissage, chaque valeure en entrée doit &tre normalisée

comme suit [59,60] :

n

D e’ =1(3.6)

i=1

Le nombre des valeurs de neurones en couche d’entrée est égal au hombre des valeurs de

parametres de la forme a classier [54, 56].

Les valeurs d’échantillons de la base d’apprentissage doit étres liées & un neurone
appartenant a les valeurs en couche cachée toute en étant connectées avec les valeurs de

neurones d’entrée de facon que :

w, =e Pourk=1, 2, .., n (3.7)
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La relation créée vers les valeurs de neurone de couche de classification doit correspondre

aux groupes et les valeurs de 1’échantillon [58].
3.8.4.1.Algorithme d’apprentissage modifié

L’apprentissage standard d’un réseau PNN est réalise avec l'algorithme modifie
d'apprentissage de tous les types du réseau de neurone dans le but de supprimer les neurones qui
sont assez similaires et additionnelles. Dans algorithme, il est possible de changer les valeurs et
les unites en couche cachees en ajoutant des valeurs de neurones caches avec leurs connexions et

liaisons.
Cet algorithme comprend deux étapes :

PNN |nitial : Utilisation de la fonction standard d’apprentissage du réseau PNN (Figure 3.9),
pour construire un format initial de PNN. Dans ce cas, le nombre des valeurs de neurones en
couche caches est égal au nombre des valeurs de neurone d’echantillons d’apprentissage.

La taille du réseau PNN : Le PNN initial de la premiere étape modifi¢ la fonction et
1’algorithme pour réduction un réseau PNN* finale (Figure 3.9) [20, 61].

BDD _ y
Algorime PNN Clasifcation d [ ensemble

—’ .
standard apprentssage
1
Suppression des
AN s en phs

Fig. 3.9 :Algorithme de PNN final [20,61]
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3.9.Fonctions d'activation

La fonction de neurones d'un réseau possédent des algorithmes d'activation qui vont
transformer les valeurs émises par les neurones de la couche précédente a I'aide d’un algorithme

mathématique appelée fonction d'activation du réseau de neurone.

Pour appliquer la classification par ’apprentissage automatique, nous utilisons la fonction
de l’algorithme softmax [20, 58] avec la fonction de I’algorithme identité (fonction pour les

valeurs en couche caché).

STATISTICA un modéle de Réseaux de Neurones Automatisés propose des algorithmes

pour activer les fonctions de neurones (Tableau 3.1).

Tableau 3.1- Fonctions d'activation de neurones[32,33].

Intervalle de
Fonction Définition Description
définition
Identité a L'activation du neurone est transmise (—o0 +o0)
directement en sortie
Sigmoidle 1 Une courbe en "S" (0.1)
logistique I+e™
Tangente & —e Une courbe sigmoidale similaire & la (—1+1)
hyperbolique e’ +e™ fonction logistique.
Exponentielle e La fonction exponentielle négative (0,+0)
Sinus sin(a) Distribution radiale des données [0.1]
Softmax exp(a,) Construction des réseaux de neurones [0 J]
> expla,) avec plusieurs sorties normalisées
permettant une meilleure adaptation a la
création de classifications par les
réseaux de neurones avec des sorties
probabilistes.
Gaussienne 1 (x—p)? Ce type de fonction d'activation (—e0 + )
270 exp{ 202 ] isotropique| Gaussienne n'est utilisé que
par les unités cachées d'un réseau de
neurones RBF.
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3.10.Sélection des variables d'entrée

Pour les valeurs de neurone en couche entrées qui n'ont pas de lien avec la variable cible de
sortie, nous pouvons détériorer la présentation du réseau et la base de données comportant des
valeurs inferieures pour les couches d'entrées et de cette facon, on n’aura pas besoin les

modéliser de maniére précise par un réseau de neurones [61, 62].

3.11. Complexité du réseau de neurones

La complexité des réseaux de neurones réside dans les valeurs de nombre de neurones au
niveau de la couche de somation. Plus un réseau de neurones comporte des fonctions de
neurones, plus l’algorithme et le systéme mis en demarrage le neurone avec flexibilite. Les
réseaux de neurones flexibles permettent d'approcher des fonctions d’algorithme complexes

entre les couches d'entrees et les couches de sorties avec les valeurs de cible [33, 54].
3.12. Apprentissage des réseaux de neurones

La fonction d’apprentissage des réseaux de neurones effectué un processus au cours d'un
nombre fini de réputations et d'itérations sur la fonction d’apprentissage reelle et complete. Pour
cela, il faut qu’une fonction et algorithme d'apprentissage itératif ajuste les nombres des valeurs
du réseau de neurones de facon a ce que pour toutes les valeurs en couche d’entrée e, le réseau

de neurones produit des valeurs variables ou classe de sortie proche de ¢ (cible).

3.13.Algorithme d'apprentissage

Toutes les fonctions des algorithmes les plus utilisés pour l'apprentissage sont les
algorithmes BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) et Scaled Conjugate Gradient. Ces
fonction des algorithmes permettent lacatégorisation par la suppression et minimisation des

valeurs unidimensionnelles en traitement et en classification [20, 47].

Les fonctions utilisées pour I'apprentissage des RBFs sont différentes de celles utilisées
pour les PNN et SVM et PMC [63]. Pour les réseaux RBFs,il est composé par les processus

d'apprentissage en deux étapes :
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- Etape 1 :La fonction positionnée et dispersion radiale des fonctions de base utilise les
valeurs en couche d'entrée[47-50].

- Etape 2:Les fonctions radiales aux neurones de couche de sortie appliquée sur les
variables de cible [47-50].

3.14.Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté le principe des algorithmes de fonction des réseaux de
neurones et d’apprentissage automatique tel que (MLP,RBF,PNN,SVM) dont ’avantage est la
réduction de la tailleavec un taux de classification similaires a un algorithme d’apprentissage

automatique.

Dans le chapitre suivant, nous allons appliquer deux méthodes SVM et PNN sur les
micro-ondes acoustiques toute en analysant les données pour détecter les ondes de fuite dans le

cas d’un métamatériau piezoelectrique (LiNabO3).
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CHAPITRE 4

TECHNIQUES D'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE
POUR DETECTER LES ONDES DE FUITE

4.1. Introduction

Dans ce paragraphe, nous présentons la structure cristalline sur la quelle nous allons
appliquer I’apprentissage automatique en utilisant les classificateurs SVM et PNN pour la
détection des ondes acoustiques de fuite dans les cristaux piezoélectriques (Exp. Niobate de
Lithium LiNbO3). Nous avons utilisé I’apprentissage automatique par deux méthodes SVM et
PNN pour une analyse numérique plus efficace dans laquelle nous obtenons des heatmaps par
classificateur SVM et des groupes (classes) par le classificateur PNN de toutes les valeurs des
parties réelles et imaginaires des coefficients d’atténuation transversale afin de crée un modeéle

de détection des ondes de fuite..

Le signal d’entrée est appliqué aux électrodes du transducteur qui engendre a son tour des

déformations (déplacement du point matériel), cela engendrera une onde de surface(Fig. 4.1).

Y 'y
Transducteur Interdigité Ondes Acoustiques de fuite (OAF)
f X
Signal d’entrée
Signal de sortie
ndes
Surface z

Substrat piézoélectrique

(LiNbOs)

Fig. 4.1 : Excitation du matériau piézoélectrique par un transducteur interdigité
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La figure 4.2 représente les différentes étapes des méthodes utilisées

acoustiquevs(variable)

Caractéristiques du métamatériau
LiNbO3 Coupe Y-Z ou Y-X
Tenseur (Ceijk)

Tenseur (epijk)

Tenseur (emj)

La densité de masse (p)

Vitesse

l

Modélisation
.f
./ \ 4
/ g i ;
S0 =
2 A

Les coefficients d’atténuation transversale

500

Réelle

Imaginaire

Réelle

Imaginaire

Classification
(PNN ou SVM)
Pas de OAF Détection Pas de OAF Pas de OAF Pas de OAF Pas de OAF
OAF
X X X A A

Classification
(PNN ou SVM)

Classification
(PNN ou SVM)

Classification
(PNN ou SVM)

Classification
(PNN ou SVM)

Classification
(PNN ou SVM)

Fig. 4.2 : Diagramme de la méthode des deux techniques
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La figure 4.2 représente le diagramme des deux techniques pour la détection des micro-
ondes acoustiques et les caractéristiques du métamatériau piézoélectriqueLiNbOsde Coupe Y-Z
ou Y-X.

Dans cet exemple, nous avons obtenue six (06) coefficients d’atténuation transversale
complexe : Partie réel présente la propagation de I’information et la partie imaginaire nous

informe sur la présente des pertes ou de bruits.

Les coefficientsdoivent étre traités par la classification (PNN).

4.2. Métamateriau de Coupe Y.X

Pour le cas de la coupe Y-X, les ondes de fuite correspondent aux parties reelles positives a

condition que les parties imaginaires soient nulles.

Dans ce cas I’équation propre devient :
Det(A) = Y5 ,A;.al =0 (4.1)

Alors la solution générale est obtenue en fonction de six termes (n = 6):
6
U =Y uleplipay + X - jot) (4.2)
n=1
Ou:
uYj (i=1, 2,3) : Amplitudes de déeplacement (m)
u?j (i=4) : Amplitude du potentiel électrique (V)
B : Constante de propagation (rad/m)
a® : Coefficient d’atténuation transversal

o : Fréquence angulaire (rad/s)
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4.3. lIdentification des ondes de fuite
La détection des OAF se dans le LiINbO3z est en grande relation avec la vitesse acoustique.
Le coefficient d’atténuation transversaleo est donne par :
O = dre+ J Qimetol = Oire- J Qlim (4.3)
o : représente deux racines conjuguées deux a deux

Les figures (4.3, 4.4 etd.5), présentent les variations des parties réelles et imaginaires des

coefficients d’atténuation transversale (ou,02 et a3).

La présence des ondes acoustiques de fuit se fait a partir de la partie imaginaire nulle et
de la partie réelle positive et pour une meilleure détection des ondes de fuite nous prenons la
valeur positive max de la partie réelle (PI1C)et pour analyser les données (valeurs de la partie

réelle et la partiec imaginaire) par I’application du support a vecteur de machine SVM.

3 T 0 0 0 0 T T T
99 o\ ¢
o lF 0 O0 ﬁ 0 0 |
;o Aucune condition de détection
\o |
= 0r
O
E ] "
ch Matériau piézoélectrique (LINDO3) coupe Y-X | © 0
2 0 00 5 5 4
@0
3 0 Bo0 ?o
4 2 0 2 4 6 g 10
Partie imaginaire

Fig.4.3 : Partie réelle 01Vs partie imaginaire o1
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10 | 1 ! ] | I
Partie imaginaire
0% nulle et la valeur
positive maximale
0 O | dela Partie réelle
;0 St Condition de détection |—> 0 1
2 0
2 0 o [0 °
5 °© o 0 o
® 0
& 0r %o g 00 |
08 @
0 0o 000
o® 0 0 8@0 o
Matériau piézoélectrique (LINDO3) coupe Y-X
_5 1 1 1 1 T 1 1 |

30025 2 -5 05 0 05 1 15
Partie imaginaire

Fig.4.4 : Partie réelle 02VSs la partie imaginaire o

4 L I | T T T T T § 1
0 0 |Aucune condition de détection
(o} i
2 g0 ® o
5 3
— 0
() 0
9 8 Wo0g
i ® 1
0" 0 o° o® 3 0 ©
£ 8o ° 90l 2
= 0
A o i
(o}

Matériau piézoélectrique (LiNbO3) coupe Y-X

_4 [ I I I 1 | 1 |
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18

Partie imaginaire

Fig.4.5 : Partie réelle azVs la partie imaginaire o3
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4.4.Application de la classification par (PNN et SVM classificateurs)

Les deux techniques présentent un apprentissage automatique par jeu d’apprentissage bien
classé : 100,00%

4.4.1. Classification par PNN

L’application de la classification par PNN nous a permis de cibler les valeurs exactes de la
partie réelle et de la partie imaginaire qui représentent le coefficient d’atténuation transversale et

la vitesse acoustique, nous donnons :

- Les valeurs en entrée : Partie imaginaire et Partie réelle.
- La valeur en sortie :

v’ Etape 1 : Partie imaginaire

v’ Etape 2 : Partie réelle

v’ Etape 3 : Vitesse acoustique
- Facteur de classification :

v’ Etape 1 : Partie imaginaire

v’ Etape 2 : Partie réelle

v’ Etape 3 : Vitesse acoustique

- Le nombre de sujets dans le jeu d’apprentissage :65.

La Figure. 4.6présente I’architecture d'un réseau PNN en fonction des données de la

méthode.
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Multi class
Etape 1: Partic imaginaire
Etape 2: Partie réelle
Etape 3: Vitesse acoustique

Couche
Sommation

1
1
1
1
: Couche sortie
1

I
Couche entrée : Couche
I

Fig. 4.6 : Architecture d'un réseau de neurones probabiliste (PNN)

Les figures (4.8, 4.9 et4.10)presentent la classification par PNN. Nous définissons les

valeurs de la partie imaginaire, que nous allons chercher dans cette classification.
4.4.2. Classification par SVM

L’application de la classification par SVM nous a permis de connaitre le nombre des
valeurs de la partie réelle en fonction de la partie imaginaire qui représentent le coefficient

d’atténuation transversal, nous donnons :

- Les valeurs en entrée : Partie imaginaire et Partie réelle.

- La valeur en sortie :

v’ Etape 1 : Partie imaginaire

v’ Etape 2 : Partie réelle

- Facteur de classification :

v Nombre

- Le nombre de sujets dans le jeu d’apprentissage : 65.
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La figure. 4.7 présente I’architecture (SVM) par les données de notre méthode.

partie réelle
Partie imaginaire )¢

I
|
I
‘ . I ¢ I , .
Couche entrée Couche | Couche sortie
I
I

I r
——— |Nombre de données
|

| Sommation
I

Fig. 4.7 : Architecture de Machine a vecteurs de support (SVM)

Les figures (4.11, 4.12 et4.13) présentent une classification par SVM. Nous définissons le

nombre des valeurs de la partie imaginaire en fonction de la partie réelle.
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4.5. Résultats et discussion (Coupe Y.X)

4.5.1 Résultats pour de coefficient (o 2) par PNN

Etape 1 :La figure 4.8 présente les résultats de la classification de la premiere étape, les valeurs
en entée est la partie imaginaire et la partie réelle .Le facteur de classement est la partie
imaginaire. Les valeurs en sortie est la partie imaginaire et le nombre de sujets dans le jeu

d'apprentissage est de 65.

Nous cherchons a trouver la valeur positive max de la partie réelle avec la partie

imaginaire nulle.

10 I I \ \
Partie imaginaire Partie imaginaire
© 2587 ¢ 2533 o 2442 ¢ 2210 ¢ 219 o= | pulle et la valeur
8- o1 2091 2060 208 203 positive maximale -
2012 - 1516 - 1205 - -1124 - 08 "1 | dela Partic réelle
068 ¢ 0434 ¢ 0223 ¢ 0184 ¢+ 0031
6 %0 0.7 - 015 - 016 - 0.162 X! _
o <0169 - 0.198 - 0204 -+ 0245 - 0274 Iy
— © 029 ¢ 0292 ¢ 0304 ¢ 037 ¢ 0452 " — —
D 4l 0589 - 0594 ¢ 0.681 - 0.694 - 0737 «—{Conditon de détection
‘0 <0799 - 0931 - 106 - 1077 - 1178 '
« 1.208 .";
9 ! *
v - ) ok |
© 1,
R~ : L
0 - l.x. -
§ ‘en
2+ g ) L A N m
(]
-4 | | | | | | | |
3 25 2 15 1 05 0 0.5 1 15
Partie Imaginaire

Fig.4.8 : Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Partie imaginaire)

Etape 2 :La figure 4.9 présente les résultats de la classification de la deuxiéme étape, les valeurs

en entée est la partie imaginaire et la partie réelle. Le facteur de classement est la partie réelle.

Les valeurs en sortie est la partie réelle et le nombre de sujets dans le jeu d'apprentissage

est de 65.La partie positive maximale de la partie réelle égale a 8,258.
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10 — I T
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Fig.4.9 : Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Partie réelle)

Etape 3 :La figure 4.10 présente les resultats de la classification de la troisieme étape, les
valeurs en entee est la partie imaginaire et la partie reelle. Le facteur de classement est la vitesse
acoustique, Les valeurs en sortie est la vitesse acoustique et le nombre de sujets dans le jeu

d'apprentissage est de 65.

La valeur positive max de la partie réelle (8,258) correspond a la valeur de la vitesse

acoustique (3300 m/s).

10 Vitesse Acoustique (Vs) _‘- — '
« 2000 - 2050 -+ 2100 - 2150 - 2200 - 2250 __ | Partie imaginaire

8- 2300 - 2350 - 2400 - 2450 - 2500 2550 ck—{ nulle etla valeur i
2600 - 2650 - 2700 - 2750 - 2800 - 2850 positive maximale
2900 o 2950 - 3000 - 3050 - 3100 o 3150 de la Partie réclle

6L 0 3200 o 3250 o 3300 o 3350 o 3400 o 3450 o |

0]
'
it
ol

3500 ¢ 3550 - 3600 - 3650 - 3700 - 3750 ot
. 3800 - 3850 + 3900 - 3950 - 4000 - 4050 i
1 I

' 1

i

1 1

1

'

v

Condition de détection

* 4100 <« 4150 - 4200 - 4250 - 4300 - 4350

o, |

T) o 4400 - 4450 - 4500 - 4550 - 4600 - 4650

‘O © 4700 -+ 4750 -+ 4800 - 4850 - 4900 - 4950

= « 5000 - 5050 - 5100 - 5150 - 5200 5

0 2F |

= i

10

E :o:

A o0+ @ .
2F . o M R 7
4 | | | | | | | |
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Partie imaginaire

Fig.4.10 : Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Vitesse acoustique)
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Le tableau 4.1 résume les résultats obtenus par le classificateur PNN.

Coefficient
Onde de fuite
d’atténuation | Partie imaginaire Partie réelle Vs (m/s)
(O.F)
transversale
Toutes les
o) Toutes les valeurs Toutes les valeurs Pas de détection
valeurs
0 0,258 3250 Détection
0 0,669 2950 Détection
0 1,147 3200 Détection
0 2,258 3150 Détection
(15]
0 3,25 3450 Détection
0 5,236 3350 Détection
0 6,25 3400 Détection
0 8,258 3300 Bonne détection
Toutes les
o3 Toutes les valeurs Toutes les valeurs Pas de détection
valeurs
Toutes les
o4 Toutes les valeurs Toutes les valeurs Pas de détection
valeurs
Toutes les
Os Toutes les valeurs Toutes les valeurs Pas de détection
valeurs
Toutes les
Os Toutes les valeurs Toutes les valeurs Pas de détection
valeurs
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4.5.2 Résultats du ceefficient (a2) par SVM

Les figure (4.11, 4.12 et 4.13)présentent les variations des nombres de données des parties

réelles et imaginaires des coefficients d’atténuation transversale (1,02 et 03).

Les résultats de la classification par SVM des coefficients d’atténuation ainsi que les

valeurs en entée est partie imaginaire et partie réelle sont montrées également.

Le facteur de classement est le nombre de donnée. Les valeurs en sortie est le nombre de

donnée et le nombre de sujets dans le jeu d'apprentissage est de 65.
Nous cherchons le nombre de donnée avec les conditions de détection des ondes de fuite.

La présence des OAFs dépend de la partie imaginaire nulle et la partie réelle positive par

I’application de support a vecteur de machine SVM

35
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Négative 1

25 3
: :
0 )
2 20T
N 3
= [}
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152
= E
Q
. Z

Positive 2 110

15
Négative Positive

Partie imaginaire

Fig. 4.11 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la partie imaginaire et

partie réelle (a1)
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Fig. 4.12 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la partie imaginaire et
partie réelle (az)

38

(U]
N

Négative 26

(oS)
=~

(%)
[3)

Partie réelle

e
[
Nombre de donnée

Positive

0o
oo

26

Positive
Partie imaginaire

Fig. 4.13 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la partie imaginaire et

partie réelle (as)
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4.6. Métamatériau de Coupe Y.Z

Dans ce cas, la présence des OAF correspond aux parties imaginaires négatives a condition

que les parties réelles soient nulles).

Les figures(4.14, 4.15 et 4.16) présentent les variations des parties réelles et imaginaires

des coefficients d’atténuation transversale (al, a2 et a3).

La présence des ondes acoustiques de fuit se fait a partir de la partie réelle nulle et la partie
imaginaire négative et pour une meilleur détection des ondes de fuite nous prenons la valeur
négative minimale de la partie imaginaire et pour analyse les donnée (valeurs de la partie réel et

la partie imaginaire) par ’application de support a vecteur de machine SVM.
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Fig.4.14 : Partie réelle a1VS partie imaginaire o
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Fig.4.15 : Partie réelle a2Vs partie imaginaire oo
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Fig.4.16 : Partie réelle a3Vs partie imaginaire o3
4.7. Application de la classification par (PNN et SVM classificateurs)

Les deux techniques présentent un apprentissage automatique par jeu d’apprentissage bien
classé : 100,00%

4.7.1. Classification par PNN

L’application de la classification par PNN nous a permis de connaitre les valeurs exactes
de la partie réelle et la partie imaginaire qui représentent le coefficient d’atténuation transversale

et la vitesse acoustique.
Nous donnons :
- Les valeurs en entrée : Partie imaginaire et Partie réelle.
- La valeur en sortie :
v’ Etape 1 : Partie réelle

v’ Etape 2 : Partie imaginaire

v’ Etape 3 : Vitesse acoustique
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- Facteur de classification :

v’ Etape 1 : Partie réelle
v’ Etape 2 : Partie imaginaire
v’ Etape 3 : Vitesse acoustique

- Le nombre de sujets dans le jeu d’apprentissage :80.

La Figure. 4.6présente I’architecture d'un réseau de neurones probabiliste (PNN) par les

données de notre méthode.

Les figures (4.17, 4.18 et4.19) présentent une classification par PNN. Nous déterminons les

valeurs de la partie imaginaire par classification.
4.7.2. Classification par SVM

L’application de la classification par SVM nous a permis de connaitre le nombre des
valeurs de la partie réelle en fonction de la partie imaginaire qui représentent le coefficient

d’atténuation transversal, nous donnons :

- Les valeurs en entrée : Partie imaginaire et Partie réelle.

- La valeur en sortie :

v’ Etape 1 : Partie imaginaire

v’ Etape 2 : Partie réelle

- Facteur de classification :

v Nombre

- Le nombre de sujets dans le jeu d’apprentissage :80.
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La figure. 4.7 présente 1’architecture support (SVM) par les données de notre méthode.

Les figures (4.20, 4.21 et4.22) présentent une classification par SVM.Nous définissons le

nombre des valeurs de la partie imaginaire en fonction de la partie réelle.
4.8. Résultats et discussion (Coupe Y.Z)

4.8.1 Résultats du coefficient (a1) par PNN

Etape 1 :La figure 4.17 présente les résultats de classification de cette premiere étape, les

valeurs en entée est la partie imaginaire et la partie réelle.

Le facteur de classement est la partie réelle. Les valeurs en sortie est la partie réelle et le

nombre de sujets dans le jeu d'apprentissage est de 80.

Nous cherchons la valeur négative minimale de la partie imaginaire avec la partie réelle

nulle.
10 =
8 I~ O Q<:!J n
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o 2 7
: *
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£ 2 My = ATV T8 27766 < 2I8TT - 272684 % 269 266717 | |
- - PO b 266514 266313 - 265557 ¢ 26048 O 26481 261063 A -2.60224
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partle Imaginaire ‘*_ﬂ_l O 897628
g \ \ \ \ \

Partie réelle

Fig.4.17 : Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Partie réelle)
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Etape 2 :La figure 4.18 présente les résultats de classification de la deuxiéme étape, les valeurs

en entée est la partie imaginaire et la partie réelle.

Le facteur de classement est la partie imaginaire, les valeurs en sortie est la partie

imaginaire et le nombre de sujets dans le jeu d'apprentissage est de 80.

La valeur négative minimale de la partie imaginaire égale a -7,23906.

8 [ A %D =
+
6 - 0 b4 _
2o
O A
2 4 h ol i,
'a D
= N *
o -
ey 2+ -
(o]
= Pl ¥ O
A O - ’ - @] _
9 Partie i ire
= o .4 N O -723906 + -58292 % -5.182 50679 X -4.85516 446422 () -3.04934
< = S /0] A 284354 7 230494 > -1.95053 <] -1.88485 -1.85538  #x -1.7253 -1.71946 | |
[aFE. v -1.69646 164914+ 161058 X -1.55305 [ -1.49974 143724 A 126335
‘Condition de détection }—wé: 122442 -L11351 -1.0988 % 0023849 £ 0.027969 O 0.115626 0.342347
ak * 0352151 0.392602 0.471748 0472025 O 0494869 A 0507122 7 0520865
-4 - - L 0.686905 <] 0.728581 0.867441 0.953507 0967243+ 254395 % 293673 ||
Partie réelle nulle et 1! .+ 334027 373054 O 3.85405 41194 424043 434363 [> 4.50969
la valeur négative 1 < 452044 %o 452202 462721 O 471881 522047 5.25859 5.2891
6 . — X 537006 O 541687 { 5.6675 580439 T/ 5.80905 5.90994 597453 |_|
minimale de la p o 599472z 611286 O 620053 -+ 693806 711614+ 7.14479 7.32632
L. X g
partie imaginaire — ;‘;gzgg ;«ggg: A ;:2322 v 774034 > 7.82129 7.86859 % 8.13252
g ‘ . . 5

Fig.4.18 :Classification par PNN

Etape 3 :La figure 4.10 présente les résultats de classification de la deuxiéme étape, les valeurs

- Partie imaginaire Vs Partie réelle (Partie imaginaire)

en entée est la partie imaginaire et la partie réelle.

Le facteur de classement est la vitesse acoustique, les valeurs en sortie est la vitesse

acoustique et le nombre de sujets dans le jeu dapprentissage est de 65.La valeur positive

minimale de la partie réelle (-7,23906).

Partie réelle

Dans ce cas, la vitesse acoustique est égale a 4100 m/s.
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Fig.4.19 : Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Vitesse acoustique)
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Tableau 4.2 : Résultatsde la détection des ondes de fuite dans le Cas de LiNbOs coupe Y-Z.

Coefficient Partie imaginaire Partie réelle Vs (m/s) Onde de fuite (O.F)
d’atténuation
transversale
-2,304936 0 2000 Détection
-2,843542 0 2650 Détection
-5,067899 0 2900 Détection
-7,23906 0 4100 Meilleur détection
-4,464222 0 2800 Détection
(¢5]
-3,049343 0 4400 Détection
-1,719461 0 3200 Détection
-5,829198 0 3250 Détection
-4,855162 0 2700 Détection
-5,181998 0 2750 Détection
o2 Toutes les Toutes les Toutes les Pas détection
valeurs valeurs valeurs
o3 Toutes les Toutes les Toutes les Pas détection
o4 Toutes les Toutes les Toutes les Pas detection
valeurs valeurs valeurs
s Toutes les Toutes les Toutes les Pas détection
valeurs valeurs valeurs
Ue Toutes les Toutes les Toutes les Pas détection
valeurs valeurs valeurs
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4.8.2 Résultats du ceefficient (a1) par SVM

Les figures (4.20, 4.21 et4.22)présentent les variations des nombres de données des parties

réelles et imaginaires des coefficients d’atténuation transversale (1,02 et 03).

Les résultats de classification par SVM de Coefficients d’atténuation, les valeurs en entée

est la partie imaginaire et la partie réelle, le facteur de classement est le nombre de donnée.

Les valeurs en sortie est le nombre de donnée et le nombre de sujets dans le jeu

d'apprentissage est de 80.

Nous cherchons le nombre de donnée avec les conditions de détection des ondes de fuite ;
La présence des ondes acoustiques de fuit se fait a partir de la partie réelle nulle et la partie

imaginaire négative par I’application du support a vecteur de machine SVM.

30
Négative 10 11 3 25
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=
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- 159
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%
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15
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Partie réelle

Fig. 4.20 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la Partie imaginaire et

Partie réelle (oa)
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Fig. 4.21 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la Partie imaginaire et
Partie réelle (a2)
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Fig. 4.22 : Classification par SVM — Nombre de donnée des valeurs de la Partie imaginaire et

Partie réelle (a3)
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4.9.Conclusion

Deux méthodes de classification ont étés proposées dans ce chapitre : les PNNs et les
SVMs Classificateurs). Ces méthodes sont applicables sur n’importe qu’elle structure
piezoélectrique.

L’importance majeur de cette modélisation réside dans le faite de trouver avec précision la
valeur de la vitesse acoustique permet de préparer notre métamatériau pour le mode convoité en
ajustant la distance interdigites. Par exemple pour le mode de fuite, nous pouvons modéliser les
métamatériaux piézoélectriques pour une fonction donnée utilisées dans les dispositifs a

ultrasons (Capteurs de proximité et micro antenne portable).
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CONCLUSION GENERALE
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Conclusion générale

Nous avons contribué a la modélisation de la propagation des micro-ondes acoustiques
dans les structures piézoélectriques excitées par des transducteurs interdigités sur les quels nous
avons appliqué une tension électrique porteur d’information permettant ainsi la conversion de

I‘information électrique en une information électro élastique.

L’information en question subira une modification au niveau de sa vitesse de propagation
entrainant un changement de comportement des coefficients d’atténuation transversal ; d’ou
I’apparition de certaines ondes secondaires, ces dernieres et selon leurs sens de propagation, nous
les qualifiant par ondes de fuite (O.A.F) dont leurs propagation s’effectuent hors cristal

piézoélectrique sous forme d’ondes électromagnétiques.

Pour détecter les ondes de fuite, nous avons utilisé deux méthodes : la méthode graphique
qui se base sur des resultats numériques en utilisant le langage Matlab et la deuxieme méthode

est basée sur les techniques d’intelligence artificielle.

Le contexte original de notre méthode réside dans I’application de I'une des techniques de
I’intelligence artificielle représentée par les réseaux probabilistes de neurones en vue d’une

meilleure classification d’ou une meilleure précision.
Nous citons les deux méthodes :

La premiére concerne les coefficients d’atténuation transversale, a savoir le comportement
de leurs composantes réelles et imaginaires par rapport aux choix des vitesses acoustiques, nous
renseignent sur la présence des (pseudo-ondes), permettant la distinction des différents modes de

propagation en particulier les ondes acoustiques de fuite (O.A.F).

La deuxieme méthode est basée sur I’application des SVMs (Support Vector Machine) et
les réseaux probabilistes de neurones (PNNs). Ces deux approches, pour ne pas dire ils sont
complémentaires, nous aident a clarifier et avec une certaine précision les ondes de fuite pendant

I’excitation de notre métamatériau.

Dans ce contexte, nous avons choisi comme classificateur les réseaux probabilistes de

neurones comme une approche numérique et dans lequel nous avons classé toutes les valeurs du
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coefficient d'atténuation transversal en fonction de la vitesse acoustique menant ainsi a

I’¢laboration d’un modéle trés efficace pour la détection des OAFs.

L’application des PNNs peut étre ¢largie a d’autres types de métamatériaux possédant la
classe cristallographique. Cependant des changements doivent étre opérés au niveau de certains

paramétres caractéristiques du matériau considéré

L’intérét de détecter les OAFs réside dans son application dans le domaine des capteurs

de proximité.

Et comme perspectives, cette étude sera trés intéressante dans le domaine expérimental.
Nous souhaitons dans la future de tester la validité de nos résultats a travers une réalisation

pratique et de faire des comparaisons adequates avec des logiciels de simulation.
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