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Résumé 

 Notre thèse 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 l’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 à 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 être élargie pour 

d’autres métamatériaux piézoélectriques en changeant seulement ces paramètres 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 (LAWs) 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 LAWs. 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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 ملخص

في  المتسربةفي هذا العمل، نقترح طريقة جديدة للكشف عن الأمواج فوق الصوتية

 التعليم استخدمنا التصنيف باستعمال الركيزة الكهروضغطية  نأخذ في هذه الدراسة حيث

للتحليل العددي لتصنيف كل  الألي) الشبكات العصبية الاحتمالية  ومتجهات الدعم( كوسيلتين

قيم الجزء الحقيقي والجزء التخيلي لمعامل التوهين مع سرعة الأمواج المتغيرة . وستكون 

هذه الدراسة مثيرة جدا للاهتمام في النمذجة وتطبيقات وصناعة أجهزة الميكروويف الصوتية 

 عن القرب وأيضاأجهزة الاستشعارهزة الموجات فوق الصوتية التي تستعمل في مثل أج

الأجهزة التي يكون مبدأ عملها بانتشار الأمواج فوق الصوتية. بالإضافة إلى ذلك، يمكننا 

تطبيق هذه التقنية على جميع المواد الكهروضغطية ، ونحتاج فقط إلى تغيير الخصائص 

 .المميزة للمادة

 .التعليم الالي الكهروضغطية، المادةما فوق الصوتية ، الأمواج فتاحية :الكلمات الم
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Dans cette thèse, nous proposons une contribution aux traitements de l’information dans 

les métamatériaux piézoélectriques par le biais de la propagation d’un signal composé d’un 

champ électrique couplé à un champ acoustique. Nous parlons ici, d’une onde électro-

acoustique. 

Une propriété très 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 même 

matériau se déforme lorsqu’il est excité par une source de tension. Le premier cas indique un 

effet piézoélectrique direct. Pour le deuxième cas ; c’est l’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 paramètre piézoélectrique 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 très élevés, ce sont des métamatériaux 

de référence. 

Quant au matériau piézoélectrique, ce dernier possède une structure cristallographique qui 

se disloque lorsqu’elle est excitée par une source électrique. Dans ce cas, l’information électrique 

est convertie en une information qui prend l’aspect mécanique avec une vitesse proche de celle 

du son.  

Deux modes de propagation peuvent existés, le mode de surface qui correspond à la 

propagation de ces ondes à la surface (OAS) de ce métamatériau (ondes de Rayleigh) [2, 3]. Le 

deuxième 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 phénomène de fuite et particulièrement pour leurs détections et leurs 

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

Dans cette contribution, nous voulons appliquer l’approche neuronale et en particulier les 

réseaux de neurones probabilistes (PNNs) associés aux (Support Vector Machine)SVM à titre de 

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

Les réseaux de neurones classiques présentent quelques inconvénients par rapport à celle 

des neurones probabilistes (PNN) [7]. Ces derniers sont comme avantage la rapidité de 

l’apprentissage produit après un seul passage toute en évitant le problème des minimas.  

Les chercheurs ont proposé pas mal de solutions quant au problème de généralisation.  

M. Kim [8] a proposé de généraliser les PNNs. Nous citons à 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 réseaux à tailles réduites.  

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

et l'optimisation stochastique offrent de meilleures approches.  

Notons également que les approches à base des PNNs avec un noyau rotationnel [12] ont 

de meilleurs chances quant aux généralisations par rapport aux autres approches et spécialement 

pour un nombre important de classes [13, 14]. Cependant, l’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 à la structure générale du réseau en utilisant que les fonctions radiales. 

Suite à 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 à une détection significative et très 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 à partir du 

principe de l’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 phénomènes 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 troisième 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 problèmes des minimas locaux. 

Le quatrième chapitre, qui est le plus important, s’appuie sur des résultats de la 

modélisation en utilisant l’application de l’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 très concluants. 

Une conclusion générale clôtura 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 à la théorie de l'élasticité. Les matériaux 

utilisés dans ce domaine présentent certaines caractéristiques comme la piézoélectricité et 

l’anisotropie. 

 Quant à la piézoélectricité, est un phénomène basé sur la l’appariation d’un champ 

électrique dans certains métamatériaux pendant leurs excitations par des forces de pression; c’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]: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Effet direct     Effet indirect  

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

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

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

mécanique (Fig.1.2) [16]. 

 

 

                      Fig. a : Effet direct                                                       Fig. b : Effet inverse 

 

   

Fig. 1.2 : Piézoélectricité (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 

même barycentre. [17, 18]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Effet direct 

Fig. 1.3.a Quartz naturel sans force [17, 18] 

 

Fig. 1.3.bQuartz naturel sous une force [17, 18] 

Effet Indirect 
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1.4. Etat artificiel  

La polarisation des métamatériaux piézoélectriques est liée à une particule. Cette 

polarisation est due aux déformations de cette particule sous l’action de contraintes en créant 

ainsi des dipôles internes (Fig.1.4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

Fig. 1.4: Dipôles électriques dans un métamatériau piézoélectrique[19] 

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

métamatériau ferroélectrique [19]. 

 

 

 

 

 

 

 

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 paramètres 

physiques varient suivant la direction de propagation et selon l’orientation cristallographique des 

structures cristalline.  

Il existe 32 classes : 

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

piézoélectrique 

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

piézoélectriques [18]. 

1.6. Choix des métamatériaux piézoélectriques  

Le choix du métamatériau piézoélectrique dépendra de son domaine d’application. Par 

exemple, le P.Z.T.présente des propriétés piézoélectriques très intéressantes au niveau de son 

coefficient de couplage électromécanique. Le P.Z.T est exploité dans la fabrication des 

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

 

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 à 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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

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

 

 

 

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

quantifié par expressions suivantes (voir tableau 1.2 [19,20]). 
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Tableau 1.2 : Facteurs de couplages pour les différents modes de vibration[15,21]. 
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1.8.Application de la piézoélectricité 

Le Tableau I.3 présente quelques applications. 

 

Tableau 1.3 : Applications des matériaux piézoélectriques [15, 16]. 
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I.9. Modélisationde la piézoélectricité 

La piézoélectricité traduit le couplage électromécanique (Tableau 1.4). Les équations 

piézoélectriques dépendent de trois types de paramètres : 

 Constante électrique 

 Constante mécaniques 

 Constante mixte-électromécanique. 

Et quatre grandeurs : 

 Sr : déformation 

 Te : contrainte 

 D : l'induction 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. 

 

 

 

 

 

Tableau 1.4 : Relation grandeurs électriques-mécaniques[22]. 
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Le Tableau I.5 donne les grandeurs et les paramètres du matériau [23]. 

 

Tableau 1.5 : Grandeurs et paramètres[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] : 

 

Fig. 1.7 : Relation contraintes- déformations [24]. 
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1.11. Les modules piézoélectriques 

Nous avons quatre constantes piézoélectriques différentes : 

 

La figure I.8 présente les différentes notations tensorielles [16, 20]. 

 

 

 

Fig. I.13 : Notations tensorielles. 

 

Fig. 1.8 : Notations tensorielles [16, 20]. 
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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 phénomène. 

La découverte de ce métamatériau doté de certaines caractéristiques, a eu une conséquence 

directe sur l’évolution des structures électroniques notamment dans le domaine des 

hyperfréquences. Cela a permet de concevoir des dispositifs très 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 

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 phénomène piézoélectrique 

(Fig.2.1)    

 

 

 

 

 

Fig. 2.1. Particules matérielles avant et après déformation [20,21] 

OùR⃗⃗   : Vecteur position de la particule matérielle à l’état statique 

 𝑅⃗⃗  ⃗(𝐿, 𝑡) :Vecteur position de la particule matérielle après déformation 

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

U⃗⃗ (L, t)appelé champ de déplacement ou champ élastique tel que[20, 27,28] : 

     U⃗⃗ (L, t) = R⃗⃗ (L, t) − R⃗⃗      (2.1) 

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

déplacement engendre à son tour une déformation matérielle représentée par : 

u(L,t) 

R 

O 

R(L,t) 
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     𝑆𝑟 =
1

2
. (∇𝑈 + ∇UT)     (2.2) 

: 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 l’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 à la déformation Sr par la loi de Hook [21,28,29] : 

               Te=Ce.Sr   (Approximation linéaire) (2.3) 

Où Ce : Constante élastique (N / m²) 

2.2.Equations fondamentales  

Le comportement piézoélectrique du métamatériau engendre une polarisation électrique 

liée aux déformations. On aura une relation linéaire [29,30] : 

 P= ep.Sr     (2.4) 

Où P est un paramètre de polarisation piézoélectrique et Sr est un tenseur de déformation. Le 

paramètre ep (c/m²) est la constante piézoélectrique (tenseur de rang 3) 

Le déplacement électrique D et le champ électrique E, sont liés par : 

     D = εm. E + ep
T. Sr     (2.5) 

Où m est la permittivité diélectrique (F / m) 

Le champ électrique E dérive d’une tension V(approximation quasi-statique) : 

     E⃗⃗ = −gradient V     (2.6) 
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L’effet électrique engendre des contraintes données 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 dernière sera traitée sous forme d’un signal 

électromécanique avec une vitesse proche de celle du son. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

 

2.4. Equations phénoménologique tensorielles piézoélectriques 

Dans un repère cartésien, nous considérons les coordonnées d’espace : X, Y, Z 

Z 

 Y 

X 

Transducteur interdigité 

Excitation 

d’entrée 

Substrat Piézoélectrique 

onde de 

surface 

 

 

 

 

surface 

Signal de sortie 
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- L’effet élastique du métamatériau est déterminé par la contrainte et la déformation 

élastiques Teij et Srij (i,j=1,2,3) 

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

     𝑆𝑟𝑖𝑗 =
1

2
(

∂Ui

∂Xj
+

∂Uj

∂Xi
)        (2.8) 

- L’effet électrique, quant à lui est déterminé par le champ 𝐸⃗  et l’induction 𝐷⃗⃗ . 

- Le champ électrique est donné par : 

    Ei = −
∂V

∂Xi
      (2.9) 

Où V est la tension d’excitation (V) 

- La contrainte et le déplacement électrique sont liées par :     

                        Teij=Ceijkl.Srkl-epkij.Ek     (2.10) 

    Di=epjkl.Srkl+εmik.Ek                (2.11) 

Avec i,j,k,l =1,2,3 

- Dans l’approximation quasi-statique, l’équation de Maxwell-Gauss se réduit à : 

     div. D⃗⃗ =
∂Di

∂Xi
= 0     (2.12) 

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

l’équation de Newton : 

∇Te = ρ.
∂U2

∂t2
      (2.13) 

En combinant les équations (2.8) et (2.9) et les équations (2.10) et (2.11), nous obtenons: 

 Teij = Ceijkl.
1

2
(

∂Uj

∂Xk
+

∂Uk

∂Xj
) + epkij.

∂U4

∂Xk
   (2.14) 
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    𝐷𝑖𝑗 = 𝑒𝑝𝑖𝑘𝑙 .
1

2
(

𝜕𝑈𝑗

𝜕𝑋𝑘
+

𝜕𝑈𝑘

𝜕𝑋𝑗
) − 𝜀𝑚𝑖𝑘 .

𝜕𝑈4

𝜕𝑋𝑘
   (2.15) 

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

aurons : 

    Ceijkl
∂2Uk

∂.Xi ∂Xl
+ eplij

∂2V

∂.Xk ∂.Xi
= ρ

∂2Uj

∂.t2
    (2.16) 

    𝑒𝑝𝑖𝑘𝑙
𝜕2𝑈𝑘

𝜕.𝑋𝑖𝜕.𝑋𝑙
− 𝜀𝑚𝑖𝑘

𝜕2V

𝜕.𝑋𝑘𝜕.𝑋𝑖
= 0    (2.17) 

2.5 Solution des équations différentielles 

Les équations différentielles (2.16) et (2.17) constituent les équations phénoménologiques 

tensorielles piézoélectriques. 
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Ce polynôme est appelé équation propre du métamatériau. 

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

mathématique suivante : 






8

1

......
n

tjXjYjn

ii

n

euU 
  (2.21) 

2. 6 Comportement des racines de l’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 conjuguées 

deux à deux. 

α(1) = αre
(1)

+ jα
im
1 etα(2) = αre

(2)
− jα

im
(2) 

Oùαre
(j)

= αre
(j+1)

 et αim
(j)

= αim
(j+1)

avecj=1,3,5,7 

Cela correspond à l’onde secondaire : 

Ui
(1)

≈ e
[j.β.αre

(1)
.Y−β.αim

(1)
.Y]

. e(jβ.X)                        (2.22)  

                               Ui
(2)

≈ e
[j.β.αre

(2)
.Y+β.αim

(2)
.Y]

. e(jβ.X)                        (2.23) 

Après développement on obtiendra : 

   Ui
(1)

≈ e
[−β.αim

(1)
.Y]

. ejβ[αre
(1)

.X3+X]
   (2.24) 

   Ui
(2)

≈ e
[+β.αim

(2)
.Y]

. ejβ[αre
(2)

.X3+X]
   (2.25) 

- Choix de la solution : 
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1er cas : Y→ - (espace piézoélectrique) alors U i

(1)
→+ (solution à rejetée) 

2èmecas : Y→ - (espace piézoélectrique) alors 
(2)

iU →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.-à-d. : 

    Ui
(1)

≈ e
j.β[αre

(1)
.Y+X]

     (2.26) 

Si  𝛼𝑟𝑒
(1)
0, on aura les ondes acoustiques de fuite (OAF) - (Fig. 2.4)). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                  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 l’absence des OAFs. 
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Fig.2.5 a. Réelle-1  
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  Fig.2.5 b. Imaginaire-1 
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      Fig.2.6a. Réelle-2  
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         Fig.2.6b. Imaginaire-2 
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Fig.2.7a. Réelle-3 

 

 

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 
-1.2 

-1 

-0.8 

-0.6 

-0.4 

-0.2 

0 

0.2 

Vitesse acoustique (m/s) 

  Métamatériau piézoélectrique LiNbO3 Coupe Y-X 

 

         Fig. 2.7b. Imaginaire-3 
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Fig.2.8a. Réelle-4 
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         Fig. 2.8b. Imaginaire-4 
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2.8 Conclusion  

Nous avons présenté les résultats numériques à partir de la résolution des équations 

phénoménologiques tensorielles piézoélectriques. Pour cela, nous avons utilisé le Matlab comme 

langage de programmation. Le paramètre qui nous a poussé à 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 à partir d’une 

lecture graphique. Pour pallier cette insuffisance, nous proposons dans le quatrième 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 troisième chapitre quelques 

notions de base sur l’apprentissage automatique on base sur les PNNs et les SVMs. 
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Chapitre 3 : Théorie et Généralités sur l’apprentissage 

automatique 

3.1.Introduction 

La classification par les méthodes d’intelligence artificielle (l’apprentissage automatique) 

ont connus à grand intérêt dans beaucoup de domaines tels que : l’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 l’apprentissage automatique font partie du domaine de l’apprentissage 

automatique de l'intelligence artificielle, ils ont comme rôle l’apprentissage des systèmes 

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 rôle est de créer, envoyer et 

recevoir des signaux biologiques. Plusieurs cellules peuvent créer des tâches extrêmement 

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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 Fig. 3.1 : Modèle à un seul neurone[20,44]. 

Le neurone reçoit des signaux de plusieurs sources d’entrée e. Ces sources arrivent au 

neurone grâce à une connexion par pondération g, plus l'intensité à l’entrée est forte et plus 

l'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] : 

)...( 11 dd egegfS       (3. 1) 

3.4.Réseaux de neurones non-bouclés 

 

3.5.Les tâches neuronales 

Les réseaux de neurones ont pour tâches : 

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

les résultats continus c(cible).  



Chapitre 3 : Théorie etGénéralitéssur l’apprentissage automatique 

34 

 

- 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] : 

ebaefc .)(          (3. 2) 

 

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

Les méthodes dites paramétriques reposent sur une relation connue entrée (entrée) etc. 

(cible)de forme linéaire ou quadratique. Ces méthodes sont très simples pour bien interpréter un 

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

Dans les modèles non-paramétriques, approximation (réseau de neurones) gère 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 à 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 à la 

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

dernière ne comporte que des valeurs discrètes. 

3.8. Types de réseaux de neurones 

3.8.1. Perceptron multicouches 

Le schéma d’un perceptron multicouche connecté à des valeurs entrées, des neurones 

cachés et des valeurs de sorties. La couche cachée et la couche de sortie possèdent des valeurs de 

biais. Le biais est un neurone qui émet des valeurs en format variables [47, 48]. 

 

 

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. Chaque couche dans un réseau PMC doit être 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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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 à fonctions radiales 

 Soit la structure suivante : 

 

Fig. 3.5 :Architecture d'un réseau RBF[52, 53]. 



Chapitre 3 : Théorie etGénéralitéssur l’apprentissage automatique 

37 

 

Le schéma d'un réseau de neurones RBF à des valeurs d’entrées, des fonctions à base 

radiale et des valeurs de sorties. Les unités de sortie possèdent une valeur de biais, contrairement 

aux réseaux PMCs. 

Il y deux étapes de l’opération d’apprentissage pour le réseau RBF : 

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

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

- Dans la deuxième étape, la mise en relation des données d'entrée e à une variable cible c par le 

réseau RBF [52, 53]. 

3.8.3. Machine à vecteurs de support (SVM) 

 

 

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 l’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 l'équation suivante [54,55] : 

𝑐 = ∑ 𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏𝑖     (3.3) 

 

 

 

Fig. 3.7 :Schéma d’un SVM[20,54,55]  
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3.8.4. Le réseau de neurones probabiliste (PNN) 
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Où P(Ci|e) est la fonction de densité de probabilité conditionnelle de la fonction PNN de e 

sachant que Ci et P(Cj) est la probabilité de choisir les valeurs de l’échantillon en couche d’entrée 

de la classe Cj. 

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

 
ijmjeCPeCP ji  ;,.....,2,1);()(      (3. 4) 

Les pré-calcules et simulation de l’apprentissage de ces probabilités est réalisées en 

utilisant les processus de fenêtrage 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] : 
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Xai est le ièmeéchantillon appartenant à la classe CA et σ est un paramètre de lissage. 
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Donnée par cette structure : 

 

Fig. 3.8 : Schéma d’un PNN [54-58] 

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

comme suit [59,60] : 

1
1

2 


n

i

ie (3. 6) 

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

paramètres de la forme à classier [54, 56].  

Les valeurs d’échantillons de la base d’apprentissage doit êtres liées à un neurone 

appartenant à les valeurs en couche cachée toute en étant connectées avec les valeurs de 

neurones d’entrée de façon que : 

    
kk ew  Pour k=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 l’échantillon [58]. 

3.8.4.1.Algorithme d’apprentissage modifié 

 

 

 

 

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 possèdent des algorithmes d'activation qui vont 

transformer les valeurs émises par les neurones de la couche précédente à l'aide d’un algorithme 

mathématique appelée fonction d'activation du réseau de neurone. 

Pour appliquer la classification par l’apprentissage automatique, nous utilisons la fonction 

de l’algorithme softmax [20, 58] avec la fonction de l’algorithme identité (fonction pour les 

valeurs en couche caché). 

STATISTICA un modèle 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]. 
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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 façon, on n’aura pas besoin les 

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

3.11. Complexité du réseau de neurones 

 

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 l'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 l’avantage est la 

réduction de la tailleavec un taux de classification similaires à 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 piézoélectrique (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 l’apprentissage automatique en utilisant les classificateurs SVM et PNN pour la 

détection des ondes acoustiques de fuite dans les cristaux piézoélectriques (Exp. Niobate de 

Lithium LiNbO3). Nous avons utilisé l’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 modèle 

de détection des ondes de fuite..  

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

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

 

 

 

 

 

 

 

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 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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 piézoélectriqueLiNbO3de 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 l’information et la partie imaginaire nous 

informe sur la présente des pertes ou de bruits. 

Les coefficientsdoivent être traités par la classification (PNN). 

 

4.2. Métamatériau de Coupe Y.X 

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

condition que les parties imaginaires soient nulles. 

Dans ce cas l’équation propre devient : 

 

     Det(A) = ∑ Ai
6
i=0 . αi = 0          (4.1) 

 

Alors la solution générale est obtenue en fonction de six termes  (n = 6): 





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.....exp.
n

nn

ii tjXjYjuU    (4.2) 
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4.3. Identification des ondes de fuite 

La détection des OAF se dans le LiNbO3 est en grande relation avec la vitesse acoustique. 

Le coefficient d’atténuation transversale est donné par : 

      = re + j imet  = re- j im   (4.3) 

 : représente deux racines conjuguées deux à deux 

Les figures (4.3, 4.4 et4.5), présentent les variations des parties réelles et imaginaires des 

coefficients d’atténuation transversale (α1,α2 et α3).  

La présence des ondes acoustiques de fuit se fait à 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 (PIC)et pour analyser les données (valeurs de la partie 

réelle et la partie imaginaire) par l’application du support à vecteur de machine SVM. 

 

  Fig.4.3 : Partie réelle α1Vs partie imaginaire α1 
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Fig.4.4 : Partie réelle α2Vs la partie imaginaire α2 

 

 

Fig.4.5 : Partie réelle α3Vs la partie imaginaire α3 
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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 : 

 

 Etape 1 : Partie imaginaire 

 Etape 2 : Partie réelle 

 Etape 3 : Vitesse acoustique 

 

- Facteur de classification : 

 

 Etape 1 : Partie imaginaire 

 Etape 2 : Partie réelle 

 Etape 3 : Vitesse acoustique 

 

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

 

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

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

Les figures (4.8, 4.9 et4.10)présentent 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 connaître 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 : 

 

 Etape 1 : Partie imaginaire 

 Etape 2 : Partie réelle 

 

- Facteur de classification : 

 

 Nombre  

 

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

 

 

Fig. 4.7 : Architecture de Machine à 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 (α 2) par PNN 

Etape 1 :La figure 4.8 présente les résultats de la classification de la première 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 à trouver la valeur positive max de la partie réelle avec la partie 

imaginaire nulle. 

 

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 deuxième 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 à 8,258. 
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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 résultats de la classification de la troisième étape, les 

valeurs 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 

d'apprentissage est de 65. 

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

acoustique (3300 m / s). 

 

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. 
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4.5.2 Résultats du coefficient (α2) 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 (α1,α2 et α3).  

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 

l’application de support à vecteur de machine SVM 

 

 

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

partie réelle (α1) 
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Fig. 4.12 : Classification par SVM – Nombre de donnée des valeurs de la partie imaginaire et 

partie réelle (α2) 

 

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

partie réelle (α3) 
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4.6. Métamatériau de Coupe Y.Z 

Dans ce cas, la présence des OAF correspond aux parties imaginaires négatives à 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 (α1, α2 et α3).  

La présence des ondes acoustiques de fuit se fait à 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 l’application de support à vecteur de machine SVM. 

 

Fig.4.14 : Partie réelle α1Vs partie imaginaire α1 

 

Fig.4.15 : Partie réelle α2Vs partie imaginaire α2 
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Fig.4.16 : Partie réelle α3Vs partie imaginaire α3 

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 connaître 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 : 

 

 Etape 1 : Partie réelle  

 Etape 2 : Partie imaginaire 

 Etape 3 : Vitesse acoustique 
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- Facteur de classification : 

 

 Etape 1 : Partie réelle  

 Etape 2 : Partie imaginaire 

 Etape 3 : Vitesse acoustique 

 

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

 La Figure. 4.6présente l’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 connaître 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 : 

 

 Etape 1 : Partie imaginaire 

 Etape 2 : Partie réelle 

 

- Facteur de classification : 

 

 Nombre  

 

- Le nombre de sujets dans le jeu d’apprentissage :80. 
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La figure. 4.7 présente l’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 (α1) par PNN 

Etape 1 :La figure 4.17 présente les résultats de classification de cette première 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. 

 

 

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 deuxième 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 à -7,23906. 

 

Fig.4.18 :Classification par PNN - Partie imaginaire Vs Partie réelle (Partie imaginaire)  

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

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 d'apprentissage est de 65.La valeur positive 

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

 Dans ce cas, la vitesse acoustique est égale à 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 LiNbO3 coupe Y-Z. 
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4.8.2 Résultats du coefficient (α1) 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 (α1,α2 et α3).  

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 à partir de la partie réelle nulle et la partie 

imaginaire négative par l’application du support à vecteur de machine SVM. 

 

 

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

Partie réelle (α1) 
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Fig. 4.21 : Classification par SVM – Nombre de donnée des valeurs de la Partie imaginaire et 

Partie réelle (α2) 

 

 

 

Fig. 4.22 : Classification par SVM – Nombre de donnée des valeurs de la Partie imaginaire et 

Partie réelle (α3) 
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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 

piézoélectrique. 

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 à 

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

 Nous avons contribué à 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 

l‘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’où 

l’apparition de certaines ondes secondaires, ces dernières 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 résultats numériques en utilisant le langage Matlab et la deuxième méthode 

est basée sur les techniques d’intelligence artificielle. 

Le contexte original de notre méthode réside dans l’application de l’une des techniques de 

l’intelligence artificielle représentée par les réseaux probabilistes de neurones en vue d’une 

meilleure classification d’où une meilleure précision. 

Nous citons les deux méthodes : 

La première concerne les coefficients d’atténuation transversale, à 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 deuxième méthode est basée sur l’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 à clarifier et avec une certaine précision les ondes de fuite pendant 

l’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 à 

l’élaboration d’un modèle très efficace pour la détection des OAFs. 

L’application des PNNs peut être élargie à d’autres types de métamatériaux possédant la 

classe cristallographique. Cependant des changements doivent être opérés au niveau de certains 

paramètres caractéristiques du matériau considéré 

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

de proximité. 

 Et comme perspectives, cette étude sera très intéressante dans le domaine expérimental. 

Nous souhaitons dans la future de tester la validité de nos résultats à travers une réalisation 

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