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Avant-propos
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Introduction générale

La notion de matériau composite est trés ancienne. Les babyloniens renforcaient le bitume de
paille tressée pour garnir la Voie Processionnelle, les romains connaissaient et utilisaient le
papier et le béton. Ces connaissances ne se sont pas perdues au cours des siécles. Toutefois, le
fort accroissement de 1’usage des composites est récent. En effet, les matériaux naturels (cuir,
bois ...) furent d’abord remplacés par des matériaux homogenes, que 1’on pouvait mettre en
oeuvre facilement de facon industrielle, a moindre cofit, et de fagon reproductible. Cependant,
la crise de I’énergie, I’évolution du marché des matiéres premieres, ainsi qﬁe le
développement de nouvelles technologies (aérospatial, nucléaire, etc.) ont imposé des limites
que les matériaux traditionnels (ex : acier) ne pouvaient atteindre. Les matériaux cofnposites,
hétérogenes, permettent d’obtenir des performances inimaginables pour les matériaux
homogenes. IIs sont spécifiques, et adaptés a la solution technologique des problemes a
résoudre, car ils sont congus en fonction des besoins. En effet, ils sont constitués par
I’association de différents éléments dont les propriétés individuelles, mises en commun,
créent la (ou les) propriété(s) recherchée(s) pour le matériau dans sa globalité. Les progrés de
la recherche fondamentale concernant les matériaux nouveaux, et ceux de la recherche
appliquée, axés plus particulierement sur les procédés de mise en oeuvre, offrent chaque jour
davantage de nouvelles possibilités (Chrétien, 1990).

La caractérisation des matériaux est une nécessité pour leur fiabilité. La science des matériaux
est I’étude des relations qui existent entre leur structure et leurs caractéristiques générales. Le
génie des matériaux est pluridisciplinaire, entre la physique, la chimie et la mécanique, et tient

compte de I’interconnexion entre structure, propriétés et performance des matériaux.

La construction aéronautique est certainement I’industrie la plus intéressée par les composites.
En effet, c’est 1’industrie pour laquelle I’abaissement du poids des structures représente la plus
grande importance sur le plan économique. De plus, c’est une industrie de haute technologie
qui peut payer le prix des composites a hautes performances, qui répondent tout a fait aux
exigences d’abaissement du poids, de résistance mécanique, de rigidité et de résistance a la
fatigue, tout en permettant une grande liberté de formes associée a une excellente stabilité

dimensionnelle et & un bon fini de surface (Cognard, 1989). Dans le domaine de I’aviation
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militaire, une application supplémentaire des composites existe. En effet, tout militaire réve
d’un avion ne pouvant €tre détecté par les moyens électromagnétiques, €lectro-optiques et
infrarouges connus. Un tel avion, que ’on peut qualifier d’invisible, utilise des formes
aérodynamiques particuliéres, des matériaux spéciaux absorbant les ondes radar, des
dispositifs ingénieux de suppression du son et du rayonnement thermique, ainsi que des
appareils de contre-mesures électroniques et d’autres techniques tout aussi sophistiquées, afin

de rendre son vol a peu pres indétectable (Antony, 1980).

Dans un autre domaine, I’étude de la couverture pédologique (sol) devient une nécessité pour
tenter de résoudre les problémes environnementaux concernant la qualité des sols et des eaux.
Les sols peuvent €tre assimilés a des réacteurs physico-chimiques et biologiques extrémement
complexes, régulés par plusieurs facteurs. Parmi ceux-ci, citons les échanges entre les
constituants minéraux, organiques, biologiques et l'eau, leur géométrie et les agents
bioclimatiques externes (Gomendy, 1996). L’étude de la structure fine des sols permet de

quantifier leur géométrie, ainsi que les surfaces d’échange au niveau des pores.

Notre étude consiste 2 proposer des outils d’analyse permettant de quantifier la microstructure
de matériaux composites, afin de permettre une amélioration des procédés de fabrication et
des paramétres de la modélisation. Les matériaux composites biphasés étudiés sont utilisés
dans le domaine de I’aviation militaire, car ils possedent des propriétés d’absorption ou de
transparence vis a vis des ondes radar. IIs sont constitués de particules de différentes natures,

incluses dans des matrices polymeres.

Notre but est de mettre en place une méthodologie d’étude pouvant étre utilisée en routine par
toute personne travaillant sur des matériaux composites, sans formation particuliere a
I’analyse d’images. Dans cette optique, nous avons divisé ce mémoire en trois parties,
relativement indépendantes les unes des autres, et organisées autour de thémes différents.

La premiere, bibliographique, présente, dans un premier chapitre, les matériaux composites a
propriétés électromagnétiques, ce que sont ces propriétés, et les problémes qui s’y rattachent.
Dans un deuxiéme chapitre, nous introduisons les concepts de l’analyse d’images qui
permettent d’étudier la structure des matériaux.

La deuxiéme partie est technique : elle explique dans son premier chapitre comment, a partir

d’échantillons, obtenir des images analysables. Dans le chapitre deux sont décrits les
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différents algorithmes d’analyse d’images que nous avons mis au point et utilisés pour notre
étude. Un dernier chapitre présente les résultats que nous avons obtenus, a 1’aide de ces
algorithmes, sur des images créées par ordinateur.

La troisitme partie, pratique, présente les études que nous avons effectuées sur des
échantillons que nous avons recus. Tout d’abord, nous regroupons dans un premier chapitre la
connaissance préalable que nous avons de ces échantillons de matériaux composites
biphasiques, et nous présentons les images qui sont étudiées dans le deuxi¢me chapitre. Un
dernier chapitre regroupe deux études menées sur des images d’origines différentes : des
images de matériaux frittés, et des images de sols, afin de déterminer si la méthodologie mise
en place peut étre étendue a d’autres structures.

Une conclusion générale reprend ensuite les principaux résultats de ce mémoire, et présente

des perspectives pour une poursuite de ce travail.
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Introduction de la premiere partie

« Qu’étudions-nous, pourquoi, comment ? »

Les matériaux composites que nous étudions ont des propriétés électromagnétiques qui sont
trés liées a leur microstructure. Par ailleurs, 1’analyse d’image est une technique qui permet
d’étudier des objets accessibles par visualisation. Elle nous semble donc tout a fait adaptée
pour quantifier la structure de ces matériaux.

Ainsi, dans cette premicre partie, bibliographique, nous présentons les matériaux composites
que nous étudions, leurs charges et leurs matrices, ainsi qﬁe leurs propriétés vis a vis des
ondes électromagnétiques, afin de préciser les problémes qui se posent actuellement a leur
sujet : comment se présentent les charges dans la résine, et comment s’y répartissent-elles ?
Nous présentons ensuite 1’analyse d’images, qui est la technique utilisée pour étudier la
microstructure des composites. Celle-ci permet en effet de quantifier I’information contenue
dans les images, d’analyser, et de comparer des structures accessibles par microscopie optique

et électronique.
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1. INTRODUCTION

Les matériaux composites étudiés ont des propriétés de transparence ou d’absorption vis a vis des
ondes radar. Dans ce premier chapitre, nous présentons ces matériaux. Nous les décrirons tout
d’abord succinctement, & travers leurs compositions et leurs procédés de fabrication. Nous
aborderons ensuite leurs propriétés électromagnétiques, les différents facteurs qui les influencent,

et les méthodes de mesure et de modélisation utilisées.

2. LES MATERIAUX

Les matériaux composites sont des combinaisons de deux matériaux (ou plus), présents dans des
phases distinctes, et associés afin de tirer .avantage de certaines propriétés de chacun des
constituants (Hillig, 1985). Différents types de ces matériaux ont été étudiés. Nous pouvons les
répartir en plusieurs catégories selon leurs inclusions (particules de ferrites, spheres de verre ...) ;
néanmoins, dans le cadre de notre étude, leur caractére commun est d’€tre composés de deux

phases.

2.1 NA TURE

Ndus étudions ici des matériaux possédant une structure biphasique :

- la phase continue, la matrice, est un polymere,

- la phase discontinue, la charge, apporte une propriété spécifique au matériau. Elle est
constituée d’inclusions différentes selon les matériaux, mais de nature unique dans un méme type
de composite. La distribution de ces inclusions dans la matrice est, en principe et sauf exception,

aléatoire et tridimensionnelle.

2.1.1 LA MATRICE

Le choix du polymere est fonction a la fois des propriétés mécaniques ou thermiques recherchées
pour le matérian, et du mode de mise en oeuvre. Parmi les trois catégories de polymeres
mentionnées ci-dessous, les thermoplastiques et les thermodurcissables sont principalement
utilisés.

o Les élastomeres (ex : néoprénes, silicones ...)

Ce sont des polymeres naturels ou artificiels proches du caoutchouc, caractérisés par la propriété
de pouvoir rapidement retrouver leurs forme et dimension initiales aprés une déformation

importante. IIs sont constitués de chaines de monomeres, mobiles les unes par rapport aux
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autres ; leur mobilité varie beaucoup en fonction de la température. Des liaisons entre les chaines
sont réalisées par des ponts directs (liaisons carbone-carbone), ou par 1’intermédiaire, par
exemple, de sulfures (vulcanisation), afin de former un réseau, et de réduire la plasticité du
matériau (Harper, 1975).

¢ Les polymeres thermoplastiques (ex : polypropyléne, polyamide ...)

IIs sont constitués de macromolécules a enchainements unidirectionnels. A 1'état solide, celles-ci
sont lies entre elles par des interactions faibles, de type Van der Waals. Par chauffage et par
refroidissement successifs, on peut modifier de fagon réversible I'état physique et la viscosité des
matieres thermoplastiques. La facilité de mise en forme qui résulte de cette propriété est l'un des
principaux intéréts de leur utilisation. Cependant, les températures maximales d'utilisation
dépassent rarement 100°C. Ces températures se révelent totalement insuffisantes dans le domaine
des industries aéronautiques et spatiales ot I'on exige des matériaux stables jusqu'a 600°C.

¢ Les polymeres thermodurcissables (ex : polyester, époxyde ...)

Les chaines macromoléculaires de ces polymeres sont reliées entre elles par des ponts rigides,
plus ou moins longs, formés d'atomes liés entre eux par des liaisons covalentes. Ainsi, une
structure tridimensionnelle est constituée par réticulation. Elle est infusible, et une trop forte
élévation de température ne peut entrainer que la dégradation du matériau par rupture des liaisons
covalentes. Les résines thermodurcies présentent donc des propriétés mécaniques supérieures a
celles des thermoplastiques, et les températures d'utilisation peuvent atteindre 200 a 250°C.
Cependant, I'absorption d'eau liée a la nature polaire des monoméres utilisés diminue

considérablement leurs performances en milieu humide.

2.1.2 LES CHARGES

Les charges ont une influence sur le matériau par leurs propriétés, mais leur morphologie est
également trés importante pour le procédé de fabrication. Les polymeres avec des charges
sphériques sont facilement moulables, dégradent peu les équipements, et produisent les structures
finales les plus isotropes. Les charges ayant subi un traitement de surface (en général par des
silicones ou des stéarates) sont plus faciles a disperser, et permettent d’augmenter le taux de
charge (Waterman, 1978).

Parmi les charges utilisées pour la fabrication de matériaux composites, nous avons rencontré

lors de notre étude deux types d’inclusions :
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1. les inclusions transparentes aux ondes électromagnétiques :

e verre

Le verre est réalisé a partir de silice (SiOy) et de différents additifs, qui permettent de réaliser
trois types de verre : le verre E est pour les usages courants, le verre D (enrichi en oxyde de bore
B,03) possede des propriétés diélectriques, et le verre R (riche en silice et alumine Al;Os3) a une
haute résistance mécanique (Reyne, 1990). Le verre peut cependant endommager les réacteurs de
fabrication des matériaux (Waterman, 1978). 1 est présent sous différentes formes dans hés
édrhposites : billes creuses ou pleines, fibres, plaquettes. Les billes creuses ont une faible densité,
et permettent des taux de charge élevés, tout en augmentant la fragilité de matériau.

2. les inclusions absorbantes : |

e billes de fer

Le fer est un matériau ferromagnétique, qui, soumis & un champ magnétique, voit sa résistivité p
varier. Cet effet de magnétorésistance est anisotrope (Chaudron, 1967).

e particules de ferrites de différentes natures

Le terme “ferrite” est un nom générique, qui regroupe les oxydes ferromagnétiques. Ces ferrites
peuvent donner une grande variété de solutions solides, par substitution ou par écart a la
composition stoechiométrique (Michel, 1967).Tous les ferrites ont la propriété de se fnagnétiser
spontanément, en I’absence d’un champ magnétique externe, et sont des isolants électriques. Les
ferrites utilisés dans cette étude sont des ferrites hexagonaux, dont le principal composant est
Fe,0;. La structure de ces ferrites est trés anisotrope, a cause de leur structure cristalline
(Reynolds, 1985). Leur principal inconvénient est leur densité élevée, si ’on cherche a réaliser
des éléments légers. Les ferrites spinelles' allient des propriétés magnétiques a des propriétés

semi-conductrices.

2.2 LES PROCEDES DE FABRICATION

Le procédé d'élaboration d'un matériau composite chargé comporte toujours trois étapes : le

mélange, la polymérisation et la mise en forme. On peut distinguer trois cas de figure selon le

polymere employé, et le moment ol est réalisée l'incorporation de la charge :

¢ thermoplastiques, ler cas : on effectue la polymérisation en réacteur, aprés avoir réalisé le
mélange du monomeére et de la charge. Le produit obtenu est alors mis en forme par

thermoformage.

1 . . 2.0 2 . \ s
le type spinelle (ex : Fe,0,), cubique, est caractérisé par un assemblage cubique a faces centrées d’atomes
d’oxygéne sensiblement en contact.
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e thermoplastiques, 2e cas : le polymere est préalablement synthétisé, puis il subit une nouvelle
fusion pour permettre l'incorporation et la dispersion de la charge. La mise en forme est

effectuée également par thermoformage.

¢ thermodurcissables : on effectue le mélange de la charge et du monomere dans un moule de
polymérisation, qui doit posséder les dimensions de l'objet fini, puisque les processus de

polymérisation et de mise en forme sont confondus, en raison de la structure du polymere.

3. LES PROPRIETES ETUDIEES

L'introduction de particules dans un matériau en modifie considérablement les propriétés
physiques et mécaniques. En particulier, elle permet d'obtenir des matériaux composites

absorbants ou transparents aux ondes hyperfréquences de type radar.

3.1 NATURE

Avant de considérer le cas des matériaux composites qui nous intéressent, nous définissons

quelques termes généraux qui nous seront utiles.

3.1.1 PERMITTIVITE’ ET INDICE DE PERTE

e Tout d’abord quelques définitions ...

Un matériau dont les atomes et les molécules constituent des systemes assez rigides pour que les
électrons libres ne puissent les parcourir est appelé diélectrique. Les composites étudiés entrent
dans cette catégorie. Sous I'influence de champs extérieurs, les atomes neutres du diélectrique
peuvent constituer des dipdles ; le diélectrique est polarisé lorsque ceux-ci sont orientés
étatistiquement selon un alignement préférentiel. Dans le cas ou la polarisation est nulle en
I’absence de champ électrique E, le diélectrique est dit doux ; de plus il est isotrope, lorsque la
polarisation P et le champ E ont toujours la méme direction (les cristaux sont anisotropes de par
leur structure) (Baudoux, 1970).

Dans le cas des diélectriques doux isotropes, nous avons donc proportionnalité entre la

polarisation p et le champ électrique E:
p=x¢,E Eq. 3-1

avec 7 : susceptibilité relative du matériau (constante adimensionnelle), et

€o : permittivité du vide.

Z encore appelée constante diélectrique
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Le déplacement électrique D est alors :

D=¢,(l+x%)E=¢.,E Eq. 3-2

avec &= 14y > 1: permittivité relative du diélectrique.

Il existe quatre types de polarisation. Dans des milieux hétérogénes, la polarisation interfaciale se
produit par accumulation de charges aux interfaces. Il se produit également des polarisations
électronique, atomique et d’orientation (dite de Debye).

e Relaxation diélectrique

Lors de I'application d'un champ électrique alternatif & haute fréquence sur un diélectrique, les
différentes polarisations n’ont pas le temps de s'établir entre chaque alternance. Il en résulte une
dissipation d'énergie correspondant 3 la part d'énergie potentielle non restituée. Ce phénoméne

est désigné sous le terme de relaxation diélectrique. Le déphasage 0 observé entre le courant

alternatif complexe résultant I et la tension alternative complexe appliquée U peut étre présenté
simplement dans un diagramme de Fresnel (figure 3-1). Le module de T est la somme de deux

composantes :

I=1 +I : Eq. 3-3

<

avec Tp : module du courant de pertes d'énergie dues 2 la polarisation,

I, : module du courant de charge.
15 I

N
0 I, U’

Figure 3-1 : diagramme de Fresnel représentant le déphasage entre la tension
alternative complexe et le courant alternatif complexe. I courant résultant, I, courant de
charge, I, courant de perte, U tension, & angle de pertes et 0 angle de phase.

En introduisant le terme de permittivité complexe, on peut établir alors la relation liant tension et
courant alternatifs complexes :
I=joCU+U/R
= jo(e! - je)C, U Eq. 3-4
= joe C,U
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avec U : tension alternative complexe,
I : courant alternatif complexe,
R : résistance complexe,

o : pulsation du courant alternatif,

€, : permittivité relative complexe (partie réelle : €/, et partie imaginaire : ).
La partie réelle €/ de la permittivité (appelée permittivité relative) est considérée comme le
terme de dispersion, et la partié imaginaire €; (appelée indice de pertes) comme le terme
d'absorption ; elles orit une valeur donnée pour une fréquence et une température déterminées. Si
Pon porte € en fonction de €, on obtient la représentation de Cole et Cole (figure 3-2), qui

donne une information sur le type de relaxation en jeu.

A

8max

o
.

€ e =8°°+8s_ g,

¢ 2

o0

figure 3-2 : diagramme de Cole et Cole dans le cas d’un mécanisme de relaxation
unique. Opq. - maximum de I’angle de pertes, & : permittivité statique, € : permittivité a
fréquence infinie, @ pulsation.

e/ représente I’aptitude du matériau & se polariser sous ’effet d’'un champ électrique. Elle

conditionne physiquement la vitesse de 1’onde dans le milieu. Lors du passage de I’onde sur une
discontinuité de permittivité (contact matrice/charge), une réflexion se produit, d’autant plus
importante que le contraste de permittivité est grand.

e’ est un indice de perte d’énergie, qui se caractérise par un échauffement du matériau.

¢ Indice de perte

Pour estimer l'importance de l'absorption des ondes électromagnétiques par le matériau, il ne faut

”3

pas seulement considérer la valeur du terme d'absorption €”°, mais le rapport des deux

? Pour simplifier les notations nous omettrons dans la suite du texte l'indice de relativité r pour désigner la
perméabilité relative.
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composantes, réelle et imaginaire, de la permittivité relative. Celui-ci est désigné sous le terme
de tangente de 'angle de perte, tan J, et est défini par la relation suivante :
”
1| e

tand = |I—c|' ;‘,—; Eq. 3-5

avec Ip courant des pertes et I, courant de charge.

Suivant la valeur de I'angle de perte, on peut classer les matériaux en quatre grandes catégories :
tand< 107 — matériaﬁx a trés faibles pertes, (ex : polystyréne) .'

10° <tand< 0.1 — matériaux 2 faibles pertes, (ex : époxy)

0.1 <tand< 1 — matériaux a pertes moyennes, (ex : polyuréthanes linéaires)

1 <tand< 10 — matériaux a fortes pertes (ex : matériaux composites absorbants a base

de noir de carbone).

3.1.2 FURTIVITE

Nous avons considéré le comportement d'un matériau soumis a un seul champ électrique. Les
mémes phénoménes d'interaction onde-matériau ont également lieu lorsque le matériau est
soumis a un rayonnement hyperfréquence de type radar, qui résulte de la superposition d'un
champ €lectrique et d'un champ magnétique fréquentiels (fréquences comprises entre 3 MHz et
30 GHz pour les ondes radar). Quand 1'onde électromagnétique parvient a la surface du matériau,
une partie de celle-ci est réfléchie, tandis que l'autre partie subit un phénomene de réfraction
(figure 3-3). Lors de sa pénétration dans le matériau, 1'onde réfractée peut perdre une partie de
son énergie suivant des processus d'absorption ou de multi-diffusion. L'absorption résulte de la
propagation du champ électromagnétique dans un milieu constitué de zones microscopiques
aléatoirement isolantes (= transparentes) et conductrices (= absorbantes). Les interfaces chargées
entre les zones présentent a l'onde des puits ou des murs de potentiel. Ils contrarient la
propagation de l'onde et sont favorables a son absorption. La multi-diffusion est un phénomene
qui se produit lorsque la longueur d'onde du rayonnement devient inférieure & la taille des
inclusions.

I est possible de quantifier les pertes engendrées par absorption en mesurant l'intensité et la
phase des ondes réfléchies et transmises. C'est sur ce principe que repose la détermination de la

permittivité en espace libre.
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pertes par absorption

et multidiffusion transmission
\f/v

incidente / \

onde

réflexion

figure 3-3 : comportement d’une onde électromagnétique vis-a-vis d’un matériau
(Hoppe, 1995)

Ainsi, pour rendre le matériau furtif, c'est & dire indécelable par les ondes radar, deux possibilités

existent (Hoppe, 1995) :

¢ modification de la géométrie de surface, pour chercher & créer des réflexions multiples dans
toutes les directions de l'espace,

¢ modification de la structure, en introduisant des hétérogénéités dans le matériau, qui vont ainsi

permettre la dissipation de 1'énergie de I'onde.

3.2 EVOLUTION DE LA PERMITTIVITE DES MATERIAUX COMPOSITES

Aprés avoir montré comment s’exprime la permittivité d’un composite, nous examinerons les
parametres qui I’influencent, tant au niveau du choix des constituants: (nature et concentration)

que de la physique du matériau, qui résulte du procédé de fabrication choisi.

3.2.1 EXPRESSION DE LA PERMITTIVITE D’UN MATERIAU COMPOSITE

La permittivité relative globale ¢ d'un matériau composite s'exprime en fonction de celles de ses

constituants et de leurs proportions exprimées en termes de fraction volumique.

e=1f(el.el.el,el,D,F) Eq. 36

avec € : permittivité globale du matériau,

’

€., €, : parties réelle et imaginaire de la permittivité du milieu continu,
g/, € : parties réelle et imaginaire de la permittivité des inclusions,

@ : fraction volumique des inclusions,
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F : ce terme englobe un certain nombre de paramétres, dont il a ét€ démontré I’'importance
au cours du développement d’études sur les matériéux composites de type diélectrique-
conducteur, et qui sont entre autres : la taille des particules et leur distribution granulométrique,
leur géométrie, leur orientation, leur dispersion spatiale dans la matrice polymere ... Parmi ces
différents facteurs, certains, comme la taille et la forme des particules, dépendent directement des
inclusions utilisées. D'autres, comme la répartition et l'orientation, sont liés au mode
d'élaboration des matériaux.

L'influence de la matrice pdlyméfe sur la permittivité globale est ressentie, non seulement au
niveau de sa permittivité, mais également au niveau de ses interactions avec les inclusions. C'est
le choix de la matrice qui conditionne le choix du procédé de fabrication, et, selon si 1'on a 2 faire
A un polymére thermoplastique, 2 un thermodurcissable ou a un élastomére, les conditions de
mélange peuvent étre trés différentes, avec pour conséquence une répartition spatiale des

inclusions trés variable d'un matériau a l'autre (Hoppe, 1995).

3.2.2 INFLUENCE DE LA CONCENTRATION EN INCLUSIONS

L'étude de I'évolution de la permittivité en fonction de la fraction volumique d'inclusions a
permis de mettre en évidence un phénomeéne désigné sous le nom de percolation, et qui sera
précisé dans la deuxiéme partie de ce mémoire. La théorie de la percolation, qui décrit le mieux
la formation d'amas connectés dans des milieux hétérogénes de ce type, a été introduite en 1956
pour rendre compte des phénomenes d'écoulement d'un fluide a travers un milieu poreux. Elle a
été depuis largement approfondie et développée. Elle a donné lieu 2 de nombreuses applications
dans la physique des milieux désordonnés (conduction électrique, diffusion ...). Le résultat le
plus marquant est la prévision de l'existence d'une composition particuliere du milieu pour
laquelle apparait la connectivité a I'infini : c'est le seuil de percolation.

Ce phénomene a tout d'abord été montré expérimentalement lors de mesures de conductivité en
courant continu. Quelles que soit la matrice polymeére et les inclusions utilisées, les courbes
montrant la variation de la conductivité des matériaux en fonction de la fraction volumique des
inclusions ont toujours l'allure de sigmoides : la relation conductivité-concentration, monotone,
est fortement non rectiligne. On peut distinguer sur la figure 3-4 trois zones caractéristiques : aux
faibles et fortes valeurs de la concentration, la conductivité augmente lentement, et elle est de
Pordre de celle du polymere ou de celle de la charge. La zone intermédiaire est relativement
étroite ; la conductivité y augmente brutalement de plusieurs puissances de 10 lorsque la
concentration augmente. Il existe donc une concentration critique, pour laquelle les matériaux

subissent une véritable transition isolant-conducteur. Ce phénoméne, la “percolation”, est
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attribué a l'apparition d'une chaine ou d'un réseau de particules en contact électrique a partir de la
concentration critique. Ce contact électrique ne nécessite pas nécessairement un contact physique
entre les surfaces solides des particules. Guillot (1992) a montré qu'une conduction peut résulter
de la possibilité pour les électrons de sauter d'une particule & une autre & travers un film fin de
polymeére isolant. Ce phénomeéne est désigné sous le nom d*“‘effet tunnel”.

4 propriété

> paramétre p

—

0 seuil de percolation p,

figure 3-4 : propriété possédant un seuil de percolation entre deux états

Le méme phénomeéne de percolation se produit lorsque l'on observe les variations des deux
composantes, réelle et imaginéire, de la permittivité complexe des matériaux en fonction de la
concentration de la charge. La transition est toujours plus importante pour le terme d'absorption.

Si I'on considere 1'évolution du facteur de pertes, on constate qu'il prend une valeur maximale

~ aux environs du seuil de percolation. La connaissance de la valeur de la concentration critique est

donc tres utile poubr le contrdle des propriétés d'absorption, de méme que la possibilité d'en
prévoir théoriquement la valeur. Comme dans le cas de la conductivité, la percolation s'explique
par la formation d'un amas infini d'inclusions au sein du polymere. La transition est liée d'une
part au caractére aléatoire de la répartition d'un constituant dans l'autre, et d'autre part au
contraste des propriétés des constituants. Si l'on prend pour variable la composition, ce
phénomene est une transition de phase du second ordre & laquelle est associée une divergence des
fluctuations locales de connectivité (McLachlan, 1991).

Apres le seuil de percolation, la conductivité se comporte ainsi :

t ¢
G, o< (P—p.) Eq. 3-7
pe est le seuil de percolation géométrique, et t décrit la croissance de la conductivité aprés le seuil
géométrique. Cette croissance est liée a la structure de ’amas infini : s’il est compact (peu

tortueux), il conduit bien le courant, t est alors faible (= 1.2, 1.3). La transition est rapide, le seuil
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géométrique et le seuil électrique sont confondus. Par contre, si 1’amas est tortueux, en dentelle,

il conduit mal le courant et t est élevé (> 3) et la transition est plus lente (figure 3-5).

onk

p. seuil électrique P

figure 3-5 : comportement de la conductivité apreés le seuil de percolation

La modélisation par la GEM (cf § 3.4) optimise p. et t en ajustant €.

La théorie de la percolation sur réseau prévoit t =2 universellement. Mais elle suppose 1’isolant

parfait, ce qui n’est pas réaliste.

3.2.3 INFLUENCE DE LA STRUCTURE

Les matériaux composites sont des systemes physiques hétérogenes, composés d’arrangements
géométriques relatifs d’une phase dans une autre. Ces arrangements vont influencer les propriétés
du matériau selon le degré de désordre qui les régit. |

Des études ont été réalisées sur le lien entre la structure des matériaux et leurs propriétés
mécaniques. Par contre, I'étude de l'influence de la structure physique sur la permittivité globale
du matériau n’est pas un probleme facile, et ceci pour au moins deux raisons :

- tout d’abord la difficulté de réaliser des matériaux modeles. Ainsi, il est souvent tres difficile de
pouvoir obtenir une dispersion homogene des particules et ceci de fagon reproductible,

- ensuite, la difficulté d'acquérir a partir des matériaux formés des parametres pertinents pour
caractériser leur structure, et en extraire des renseignements quantitatifs sur la répartition spatiale
des particules au sein de la matrice polymere.

o Influence sur les propriétés mécaniques

De trés nombreuses études existent. Nous pouvons en citer quelque unes, qui mettent en relation
la structure et I’orientation des particules avec la résistance a la traction (Pukanszky, 1994), la

dispersion des charges avec les propriétés mécaniques (Herzig, 1993, Allais, 1989), les
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parametres stéréologiques avec les propriétés mécaniques (Raczka, 1989). Certains auteurs (Vu-
Khanh, 1985-1986) ont vérifi€é que le comportement de fracture est influencé par la taille des
particules et 1’adhésion charge/matrice, et non par I’orientation des charges. Pour d’autres
(Hutley, 1984, 1985) ce comportement est lié a la morphologie de la matrice, ce qui est en
contradiction avec Kendall (1978). ‘

Bien que les mesures mécaniques soient relativement aisées a mettre en oeuvre, nous pouvons
ainsi constater que bien des études restent & mener pour préciser les relations struc_ture/propriétés
mécaniques. Les deux problémes (utilisation de matériaux modeles, et choix de paramétres
pertinents) mis en évidence précédemment sont ici aussi en jeu, et expliquent les différentes
interprétations des auteurs cités.

o Influence sur la permittivité

1. Influence de la répartition spatiale des particules :

Deux cas extremes peuvent se présenter : une répartion aléatoire homogene, ou une ségrégation
compléte de la charge et du polymere. La réalité se situe entre ces limites, et dépend des
conditions de mélange ainsi que de la nature des constituants. De la qualit¢ du mélange
dépendent la valeur du seuil de percolation, ainsi que la qualité globale du matériau. L’isotropié
du matériau est perturbée si le mélange est mal réalisé.

2. Influence de la forme et de la taille des particules :

Les premicres études sur les matériaux composites a charges conductrices ont montré qué la
forme et la taille des particules ont un impact non négligeable sur la permittivité globale. des'f
matériaux composites. Les premiers essais .montrant I'influence de ces deux faétéur.s’onbt'été
- réalisés avec des composites contenant des charges a géométrie bien définie. On a ainsi observé
sur un polymere chargé de particules sphériques de cuivre une augmentation de la permittivité
avec la taille de celles-ci. Par ailleurs, il a été montré que certaines géométries permettaient
d'abaisser sensiblement le seuil de percolation. L'utilisation de charges a géométrie cylindrique,
telles que des fibres de carbone pour lesquelles le facteur de forme (rapport de la longueur au
diamétre) est supérieur a la centaine, permet d'obtenir des concentrations volumiques critiques
(seuils de percolation) de l'ordre du pourcent ou méme largement inférieures (Narkis, 1984).
L'utilisation de particules sous forme de disques de faible épaisseur entraine également une
diminution du seuil de percolation (Celzard, 1993) par rapport & ceux obtenus avec des particules

sphériques de méme diametre.
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3.3 MESURE : CARACTERISATION DIELECTRIQUE

Les mesures de la propriété électromagnétique des matériaux sont, dans le domaine d'étude qui

nous intéresse, c'est a dire pour les ondes hyperfréquences, dites en espace libre.

3.3.1 PRINCIPE

Le principe de la détermination de la permittivité d'un matériau est basé sur la mesure du
déphasage et de l'atténuation d'une onde hyperfréquence en transmission puis réflexion de I'onde
par le matériau. A partir de ces deux mesures, et en résolvant les équations de propagation du

champ magnétique, il est alors possible de calculer la permittivité du matériau.

3.3.2 APPAREILLAGE

Le schéma d'ensemble du dispositif de mesure de permittivité, appelé banc de mesure, est
présenté figure 3-6. Il est constitué de deux antennes (une d'émission et une de réception), a
réflecteurs ellipsoidaux & deux foyers, d'un diametre de 500 mm et d'une distance focale de 1 m.
L'échantillon a caractériser, sous forme d'une plaque carrée de 180 mm de c6té, est placé dans un
porte échantillon situé au foyer commun des deux antennes. Pour chaque fréquence, le signal
envoyé par I'antenne d'émission est comparé au signal transmis ou réfléchi. L'ensemble est géré
par un calculateur qui fixe les fréquences de l'onde. Il permet également le positionnement des

antennes et du porte-échantillon (Hoppe, 1995).

antenne émettrice porte-échantillon antenne réceptrice

' '

o transmission
émission et
_.__>
réflexion
— |
[ " —

figure 3-6 : banc de mesure (Hoppe, 1995)
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3.3.3 PROCEDURE DE MESURE

Pour chaque échantillon étudié, on mesure 1'atténuation et le déphasage de 1'onde en transmission
et en réflexion pour une gamme de fréquences s'étendant de 10 a 18 GHz.

e Mesure en réflexion :

Une mesure de référence est effectuée avec une plaque métallique parfaitement réfléchissante,
dont le coefficient de réflexion est égal a 1. Le matériau a caractériser est ensuite placé dans le
porte-échantillon, la face réfléchissante dans le méme plan que la plaque de métal de référence.

e Mesure en transmission :

Les deux antennes sont positionnées face a face. La référence dans ce cas est constituée par I'air,
dont le coefficient de transmission vaut 1. La seconde acquisition est réalisée avec le matériau en

place sur le porte-échantillon.

3.4 MODELISATION

La modélisation des propriétés électromagnétiques de matériaux composites a pour objet de
représenter le comportement de ces matériaux vis a vis des ondes radar. Elle est réalisée a partir
de lois de mélange. Celles-ci expliquent les propriétés d’'un mélange a partir de celles de ces
composants (Gongalves, 1995). Dans le cas de grandeurs physiques diélectriques, attachées aux
caracteres conducteur, magnétique, etc, la modélisation est délicate, car le comportement d’un
mélange peut dépendre fortement des conditions de sa sollicitation, et la loi peut changer du tout
au tout.

Les lois de mélanges utilisées dans la modélisation électromagnétique peuvent étre regroupées en
trois domaines :

- les lois de mélange conventionnelles : elles sont soit basées sur des modeles de type
phénoménologique4 (qui calculent la permittivité du systéme global formé par les deux phases)
soit basées sur des modeles de type moléculaire (qui déterminent le moment dipolaire moyen de
chaque espéce moléculaire présente).

- les lois de mélange sensibles a la morphologie : le modele phénoménologique de MacLachlan
(GEM) et le modele multicouches de Greffe. Ces modeles introduisent des parametres qui
permettent d’intégrer la forme des inclusions, leur orientation et leur fraction volumique dans
I’équation représentative du matériau.

- 1a théorie de la percolation (qui est présentée § 3.2.2 et dans le deuxiéme chapitre).

4 PN 3 , . oy . .
dans le cadre des théories phénoménologiques, on utilise exclusivement des grandeurs macroscopiques.
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4. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons abordé les matériaux composites que nous étudierons : quels sont-
ils, comment sont-ils obtenus, quelles sont leurs propriétés intéressantes. Ainsi, nous avons mis
en évidence un certain nombre de problémes les concernant :

- comment se répartissent les charges dans la matrice ?

- quelles sont la taille, la forme des charges dans le matériau fini ? Les particules sont-elles tres
différentes de ce qu’elles étaient initialement ? |

- que se passe-t-il physiquement au seuil de percolation, & partir de quelle distance entre les
charges y a-t-il création de 1’amas infini, ¢’est-a-dire contact entre les charges ?

Pour répondre & ces questions il est nécessaire d’observer la structure du matériau, et de la
décrire de fagon qualitative mais aussi quantitative. C’est pourquoi nous avons utilisé différentes
techniques d’analyse pour étudier la structure de ces matériaux, comme nous I’expliquons dans le

chapitre suivant.
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1. INTRODUCTION

L’analyse d’images a pour objet le traitement et I’ interprétation d’images. Elle est appliquée a de
nombreuses disciplines, des sciences de la vie aux sciences des matériaux. Les premiers
principes utilisés en analyse d'images existent depuis le XIXe siécle. Grace a la métallographie
quantitative et a la pétrographie (DeHoff, 1972) de nouveaux concepts ont vu le jour. Dans les
années soixante, le développement de la morphologie mathématique (Serra, 1969, 1982) a
entrainé I’apparition de nombreux outils de traitement, et une nouvelle vision, ensembliste, des
images (Coster et Chermant, 1985). Depuis, I’évolution de 1’analyse d’images a été liée a
I’amélioration de I’informatique, en particulier grice a ’augmentation de la vitesse de calcul, a
I’évolution des techniques d’acquisition, ainsi qu’a la mise au point de nouveaux algorithmes.

Dans ce chapitre, nous abordons les différentes théories & la base de 1’étude des matériaux par

analyse d’images, en exposant les concepts d’analyse qui nous seront utiles.

2. QUEST-CE QU’UNE IMAGE ?

Une image obtenue par développement d’un film photographique, ou celle observée sur une
platine de microscope, est analogique, c’est a dire continue et bidimeﬁsionnelle. Afin de pouvoir
I’analyser a I’aide de l’ordinateur, il faut la discrétiser en la numérisant. Elle est alors
transformée en une matrice de 1 x p éléments, appelés pixels, dont la valeur, entiere, le niveau de
gris, est proportionnelle & la quantité de lumiére regue par le capteur dans la zone correspondant

au pixel. Ils sont en général codés, sur 256 nivéaux, entre 0 (noir) et 255 (blanc).

A nombre de pixels
les pixels de les pixels de
niveau de gris | niveau de gris
inférieur a k supérieur a k

sont les pixels | sont les pixels
objet, mis a 1 du fond, mis a 0

niveaux de gris

figure 2-1 : histogramme et exemple de binarisation, avec k : seuil.

L’histogramme d’une image est le graphe qui représente le nombre de pixels de chaque niveau de
gris. La binarisation consiste a seuiller ’image, pour n’avoir plus que deux niveaux de gris :

dans le cas le plus simple (un seuil), les pixels de niveaux de gris inférieurs (par exemple) au
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seuil choisi deviennent des pixels objet dans 1’image binaire, de valeur 1, et les autres pixels en

constituent le fond, de valeur O (cf. figure 2-1). Il est possible d’avoir plusieurs seuils.

3. STEREOLOGIE

La stéréologie est une science qui s’intéresse a la description de I’espace en une, deux ou trois
dimensions. Les parametres décrivant I'information contenue dans une image de facon fiable
sont appelés parametres stéréologiques. Ces paramétres doivent remplir quatre conditions qui ont
été décrites en 1957 par Hadwiger :

1. invariabilité par rotation et translation : indépendance de la position

2. homogénéité . indépendance du grossissement d’ observation
3. additivité : silona X et Y les objets étudiés, et W le parameétre calculé, on a égalité entre
la sommie des mesures sur les deux ensembles et la somme des mesures sur I'intersection et

I’union des deux ensembles :

W(X)+W(Y)=W(XUY)+W(XNY) Eq. 3-1

4. continuité : la valeur du parametre mesuré est légerement modifiée si I’objet étudi€ subit de
petites modifications. |

Si tout I’espace - c’est & dire tous les objets - & étudier est accessible a I’analyse, 1’analyse est dite

‘globale ;, dans le cas contraire, dés que I’on n’a acces qu’a une zone d’observation (ce qui sera

toujoﬁrs ﬁbtre cas), I’analyse est locale, tous les paraniétres étant ramenés a 'unité de ’espace

dans lequél ils sont déterminés. La zone acceséible est appélée masque de mesure. En analyse

locale, I’aspect statistique de I’échantillonnage est donc trés important pour permettre la

validation des résultats.

3.1 PARAMETRES STEREOLOGIQUES DE BASE

Deux types de parametres stéréologiques existent dans chaque espace (tableau 3-1) :

- les parametres métriques, que 1’on mesure (ex : aire, longueur)

- les parametres topologiques, que 1’on compte (ex : nombre d’objets)

Dans la suite de ce chapitre, nous emploierons X pour désigner 1’objet d’étude, c’est a dire tous
les pixels de valeur 1 dans I’image binaire.

L’objet X est connexe si I’on peut relier deux points de X par un chemin totalement inclus dans
X.
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analyse globale analyse locale
Espace R® '
paramétres métriques
volume [L*] VX) fraction volumique L3 Vv(X)
surface [L?) S(X) surface spécifique [L¥L’] Sv(X)
intégrale de courbure moyenne [L] M;(X) intégrale de courbure moyenne par unité de volume
[L/LY) Mv(X)
paramétre topologique
nombre de connexité N3(X) nombre de connexité spécifique L3 Nv(X)
(nombre de grains) (nombre de grains par unité de volume = densité)
Espace R*
paramétres métriques
surface [L?] A fraction daire [L¥L?] AAX)
périmetre [L] L(X) périmetre spécifique [L/L7] LAX)
paramétre topologique
nombre de connexité _ Ny(X) nombre de connexité spécifique [L?) N.X)
{nombre de surfaces - nombre de trous) (nombre d’objets par unité d’aire)
: Espace R’
parameétre métrique
longueur [L] LX) . fraction linéique [L/L] LX)
paramétre topologique '
nombre de connexité Ni(X) nombre de connexité spécifique L NLX)
(nombre de segments (parties disjointes) découpés sur X) (nombre de segments découpés sur X par unité de
longueur)
Espace R’
paramétre topologique
nombre de connexité No(X) nombre de connexité spécifique Np(X)
{nombre de points formant X) __(proportion de points sur X) -

tableau 3-1: paramétres stéréologiques de base (Coster et Chermant, 1985)

Le tableau 3-2 présente les relations qui existent entre les parameétres stéréologiques en analyse

locale. Nous pouvons ainsi remarquer que tous ces paramétres sont déterminables simplement

par comptage.
espace parametres
nombre de connexité dimension frontiére courbure
R’ Nv(X) Vy(X) = Np(X) Sv(X) =4 No(X) My(X) = 21 Na(X)
R’ Na(X) Ap(X) = Np(X) La(X) =7 NL(X)
R! Nu(X) Li(X) = Np(X)
R° Np(X)

tableau 3-2 : relations entre les paramétres stéréologiques de base (Coster et
Chermant, 1985)

3.2 PARAMETRES STEREOLOGIQUES SECONDAIRES

Afin de décrire I’image par des paramétres plus explicites, des parameétres secondaires peuvent
étre créés a partir des paramétres de base. Nous présentons ici ceux qui nous sont utiles pour

notre étude.
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3.2.1 AIRE MOYENNE

Dans le cas ou 'objet X est constitué de particules i déconnectées, le nombre de connexité
spécifique Na(X) est le nombre de particules présentes dans I’image, et la fraction d’aire Ax(X)
est ’aire de I’ensemble de ces particules rapportée a celle de I'image. L’aire moyenne des

particules est donc :

A(X)=A,(X)/NL(X) Eg. 3-2

3.2.2 LIBRE PARCOURS MOYEN

Si nous traversons I’image avec des sécantes orientées dans une certaine direction (en général les
lignes ou colonnes de I’image numérique), nous pouvons déterminer la longueur totale de
segments objet traversés par unité de sécante L (X), ainsi que Np(X), le nombre de ces segments
objet (toujours par unité de sécante). Le libre parcours moyen dans 1I’objet, selon la direction des

sécantes, est alors :

L,(x)=L_ (X)/N_(X) Eq.3-3

Si 'on calcule ce paramétre dans le fond de I’image, on acquiert une information sur la
dispersion de la phase objet. ‘
Ce paramétre est trés puissant, car la taille qu’il définit est indépendante de la morphologie et de

la topologie de X (Coster et Chermant, 1985).

=

h 9
h
— 1

e —

k O
4 a “I\:‘_'J b

figure 3-1 : mesure du libre parcours moyen a partir de cordes tracées a) sur un objet X
(particules individualisées) ou b) sur le fond X’ de I’image (réseau interconnecté)
(Coster et Chermant, 1985)
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3.2.3 DIAMETRE MOYEN

|

A

Dy(X,0) = A+B

figure 3-2 : variation diamétrale dans la direction o
La variation diamétrale D,(X,0) est la longueur de la projection d’un objet dans une direction 0.
Dans le cas ou l'objet est constitué de particules convexes, on peut définir la variation

diamétrale moyenne dans la direction o. Na(X) est le nombre de particules présentes dans

’image, et le nombre de segments objets traversés par unité de longueur est N (X,o). La

variation diamétrale moyenne est donc :
D,(X,0)=N, (X,a)/N, (X) Eq. 3-4

Dans le cas d’une structure isotrope, on parlera de diamétre moyen, sans faire référence & une

direction particuliere.

4. MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE

L’utilisation de la morphologie mathématique dans le traitement d’images a pu se développer
grice a I’évolution de I’informatique. Elle permet, & partir d’une approche ensembliste, de
transformer les images pour permettre des mesures de méme nature que celles utilisées en
analyse classique.

L’idée de base est de comparer les objets (constituant I’ensemble X, contenu dans le masque Z) a
analyser a un autre objet de forme connue, I’élément structurant. Le résultat de toutes ces
transformation, réalisées de maniere locale et uniforme, n’est connu sans biais que dans le
masque de mesure Z’, obtenu aprés érosion (cf § 4.1) du masque Z par I’élément structurant

(Coster et Chermant, 1985).
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a) b)

figure 4-1 : image initiale : a) L’objet X (en noir), dont les pixels valent 1, est constitué
d’éléments déconnectés ; b) élément structurant de taille 1 qui sera utilisé pour
transformer X.

4.1 EROSION ET DILATATION MORPHOLOGIQUE

5
=n '
EROSION DILATATION
. pixels restants . pixels initiaux
pixels éliminés pixels ajoutés
[:‘ pixels de bord éliminés |:| pixels de bord éliminés
bord du masque bord du masque
de mesure de mesure

figure 4-2 : érosion et dilatation morphologique sur I’objet X

La morphologie mathématique fait intervenir deux opérations duales' de base : I’érosion et la
dilatation. Elles font intervenir un ensemble particulier appelé élément structurant de taille . Cet
élément est choisi en général isotrope dans le milieu considéré’. Dans un espace numérique
bidimensionnel basé sur une grille carrée, il est ainsi généralement constitué par un carré de 3
pixels de coté pour /=1. Cet élément se déplace dans I’image et sa position est repérée par son

pixel central.

"une érosion de I’objet et une dilatation du fond permettent d’obtenir le méme résultat

2 5i I’élément structurant n’est pas isotrope, il faut en tenir compte dans la suite de I'analyse, I'isotropie de I’objet
étudié étant modifiée



36 partie 1 : objets étudiés et méthodes utilisées

e FErosion : a chacune de ses positions, on se pose la question «1’élément structurant est-il
inclus entierement dans 1’objet X ? » seuls les pixels de X pour lesquels la réponse est positive
sont conserves.

e Dilatation : la question posée est « I’intersection de 1’élément structurant et de 1’objet X est-

elle différente de I’ensemble vide ? » si ouli, les pixels concernés sont pris en compte.

4.2 OUVERTURE ET FERMETURE MORPHOLOGIQUES

L’ouverture est une érosion suivie d’une dilatation. Elle fait disparaitre les petits objets, et
constitue donc un filtre morphologique. Cependant, elle modifie également les gros objets, en
éliminant les aspérités et les isthmes étroits.

La fermeture fait intervenir une dilatation puis une érosion : elle ferme les canaux, comble des

petits lacs et génere des objets importants.

A4
%
OUVERTURE FERMETURE
. pixels restants . pixels initiaux
pixels éliminés pixels ajoutés

figure 4-3 : ouverture et fermeture morphologiques

4.3 RECONSTRUCTION

La reconstruction couplée a une érosion peut servir de filtre morphologique comme I’ouverture,
mais son grand intérét est qu’elle ne modifie pas la forme des objets restants. Elle résulte de la
comparaison entre l’image initiale et I’image érodée. Elle consiste en une dilatation
conditionnelle a partir de I’image érodée : pour chaque pixel devant étre mis a 1 par la dilatation,
on vérifie sa valeur sur I’image initiale. S’il s’agit d’un pixel objet , il est mis a 1 ; sinon, il reste
a 0. La reconstruction est donc dans ce contexte un filtre trés utile, puisqu’elle ne modifie pas les

objets qui subsistent dans 1’érosion.
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0

EROSION RECONSTRUCTION

B pixels restants B pixels restants

pixels éliminés

[] pixels de bord éliminés

pixels éliminés

bord du masque
de mesure

figure 4-4 : reconstruction

4.4 TRANSFORMATIONS DE VOISINAGE

Les transformations de voisinage tiennent compte du voisinage d’un pixel, c’est a dire des 8

pixels qui I’entourent.

figure 4-5 : a) connexité 4 et b) connexité 8 ; par rapport au pixel central en noir, ses

voisins sont grisés
e Notion de connexité’ :
Pour un pixel, trois types de voisinage peuvent étre définis le plus classiquement, a 4 ou 8 voisins
dans le cas d’une trame carrée, et a 6 voisins en trame hexagonale. Il n’y a que dans le cas du
voisinage hexagonal que tous les voisins sont & la méme distance euclidienne du centre vers
toutes les directions. Cependant, si I’on ne peut réaliser I’acquisition de I’image sur une grille
hexagonale, il y a perte d’information quand on convertit une image de la grille carrée vers la
grille hexagonale® (Beghdadi, 1987). Nous ne travaillerons qu’en connexité 4 ou 8 :

Connexité 4 : sont considérés comme voisins, appartenant au méme objet, les 4 pixels ayant un

cOté voisin avec le pixel considéré.

I rapport étroit, liaison entre les pixels.
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Connexité 8 : les huit pixels touchant le pixel étudié sont ses voisins, faisant partie du méme

objet (figure 4-5).

4.4.1 AMINCISSEMENT ET EPAISSISSEMENT - SQUELETTES

L’amincissement d’un ensemble consiste & supprimer le pixel courant si son voisinage
correspond a une configuration donnée, et 1’épaississement est I’opération inverse : on ajoute des
points correspondant & une configuration donnée’ (Coster et Chermant, 1985).

Le squelette peut €tre considéré comme le résultat ultime de I’amincissement. II est d’une
épaisseur de 1 pixel. En général, chaque point du squelette posséde deux voisins, sauf les points
extrémes qui n’en ont qu’un, et les points multiples, aux embranchements. Le squelette conserve

_la connexité : le nombre de particules, No(X), n’est pas modifié.

0000000000000 0000000000O0O00O0
0000088000000 OO0Oe®ee®ee0ee00000CO0OO0
o 00000 (] 000O0O0
[o 0 e I o] [ ] ® 00 o ce cee00O0
o 0O o ® 00 o o e ® ®0O0
o000 o ® @0 o ce ® ® O
00O (o] ® 00 (o] ce ® 00
00O (o] ® 00 (o] c e ® OO0
co0O0O0CSe [ ] 000 (o] [ <N ] 000
000O0O 0000 (o] 00O 0000
aOOOO..OOOOO bOOOO..OOOOO

00000000000O0 00000000000

figure 4-6 : squelette d’un méme objet dans le cas a) de la connexité 4 et b) de la

connexité 8 (Coster et Chermant, 1985)
Le squelette par zone d’influence partage 1’espace en autant de parties qu’il y a de particules dans
X. 1l est un sous-ensemble du squelette du fond. On peut I’obtenir par épaississement ultime de
X.

4.4.2 DISTANCES GEODESIQUES

Dans I’espace continu R2, un ensemble est dit convexe si, pour tout couple de points Xj, X2
appartenant a X, le segment droit [x;, X,] est entierement contenu dans X. Dans un ensemble
discret, cette définition d’un ensemble convexe n’est plus valable, et la notion de convexité doit
donc étre redéfinie. L’enveloppe convexe associée & 1’ensemble X dans R? est constituée par
’intersection de tous les demi-plans de R? contenant 1’ensemble convexe X, et passant par des

droites A, définies par les arétes du graphe (figure 4-7). Ainsi, en connexité 4 deux orientations
sont possibles pour A : 0 et w/2, alors qu’en connexité 8 il existe quatre orientations : 0, ©t/2, T/4

et 3m/4 (Coster et Chermant, 1985). L’objet discret X est fortement convexe si tous les arcs

5 L’érosion de taille 1 est un amincissement, et la dilatation est un épaississement
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minimaux (chemins les plus courts de pixel a pixel dans X) de la trame digitalisée ne sortent pas
de X. '

00O0

e 0060 0 PO
O e e 00 0 PO

® 00000O0O0OO
000000 O0OO0OO
00000000

O O e e e O
[ B BN BN BN BN B J
000000O0OO0O0

o

figure 4-7 : enveloppes convexes a) en connexité 4 et b) en connexité 8 (Coster et
Chermant, 1985).

La distance géodésique dx est définie ainsi :

si les points x et y appartiennent a X, alors dx(x,y) est la plus courte distance entre les deux

points, avec la condition que tout le chemin parcouru entre les deux points soit inclu dans X.

si un des points z est en dehors de X, alors dx(x,z) = e

si les deux points x et p appartiennent a des particules disjointes, alors dx(x,p) = oo

figure 4-8 : valeurs des pixels de 'objet X aprés propagation géodésique en connexité

4. Centre géodésique en 7, maxima locaux en 14, diamétre géodésique = 14, rayon
géodésique = 7.

La fonction de propagation géodésique est définie (dans un objet X sans trou) par :

tX (X) = Sup{dx (X, Y)9y € X} Eq. 4-1

elle correspond a la distance géodésique entre le point x et le point le plus éloigné de X.
Cette fonction géodésique a un minimum pour chaque particule, en un point ou une zone, appelé

le centre géodésique de la particule. La valeur du minimum est appelée le rayon géodésique de

3 L'érosion de taille 1 est un amincissement, et la dilatation est un épaississement
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X. Le maximum de la fonction est atteint aux extrémités de X en des points appelés extrémités

géodésiques (ou maxima locaux). La valeur du maximum est le diamétre géodésique.

S. FRACTALS

La notion de géométrie fractale a été introduite et développée par B.B. Mandelbrot (depuis 1968 ;
en particulier, 1975, 1982). Elle a trés vite conquis de nombreux domaines de la physique, car
elle permet d’analyser des phénoménes naturels, pour lesquels la géométrie euclidienne était
inefficace.

Les objets fractals sont caractérisés par leur caractére brisé, et leurs propriétés d’invariance par
changement d’échelle’. 11 peut s’agir de nuages, de trajectoires de particules, de plantes, de
polymeres, de matériaux composites ...

Dans ce paragraphe, nous abordons les notions de dimension fractale et de connectivité, avant de

présenter quelques objets fractals classiques.

5.1 DIMENSION

L’hétérogénéité des masses’ d’un milieu est inversement proportionnel a la valeur de leur
dimension fractale (Adler, 1992). 1l existe plusieurs fagons pour déterminer celle-ci : on peut la
mesurer a I’aide d’une jauge de taille variable, ou en faisant varier I’échelle de mesure.

e Pour calculer la dimension fractale d(E) d’un objet E, on peut le recouvrir avec des pavés

identiques, de coté €, et de mesure L = g T2

objet étant de forme quelconque, on le recouvre
avec des boules V; de diameétre (diam V;) inférieur ou égal a € (longueur élémentaire finie). Ne
connaissant pas la dimension fractale d(E), on effectue des essais en prenant la limite inférieure
de la somme des unités de mesures élémentaires L = (diam V;)*, avec un exposant o indéterminé,

réel quelconque.

La dimension de Hausdorff, dim E, est donc définie ainsi :
dim B = inf{o: m* (E) =0}

= sup{(x: m®(E)= oo} f

avec m”(E) qui est la o--mesure de recouvrement, et qui correspond a la limite inférieure de la

somme des mesures élémentaires (diam V;)*:

6 . . . . piis) g T P

Dans le cas d’un invariance par translation, on parle de réseaux périodiques, et de fractales auto-similaires dans le
cas d’une invariance par dilatation.
7 = objets
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m*(E)= lim inf{ ¥ (diam V,)*: U V, D E,diam V, <e} Eq. 52

La dimension de Hausdorff dim E est donc la valeur de o pour laquelle la mesure fait un saut de
zéro a I’infini.
e On peut recouvrir I’objet E avec N(g) boites de coté €. La dimension de Bouligand-Minkowski

A(E) est :

InN
A(E)= lim [ = (8)j Eq. 5-3
e—>0 —Ine

Dans le cas d’une ligne (ex : cOte maritime), cette dimension peut étre également obtenue en
parcourant E a I’aide d’un compas ouvert d’un pas de longueur €, N(€) étant le nombre de pas, et
donc la longueur totale calculée, en fonction de I’étalon de mesure €.

Pour calculer A(E), on fait donc varier la jauge de mesure €, et on trace la courbe
In N(¢) = f(In €).

e S’il existe un réel D et une mesure | finie, positive telle que pour tout x € E,

| B
a80. %) H( ; (x)) —-D Eq. 5-4
Inr

B.(x) étant la boule de rayon r centrée en X, alors :

D=dimE Eq. 5-5

D est appelée dimension de masse.

Toutes ces dimensions fractales sont égales si la convergence est uniforme sur E. En pratique, la
dimension fractale sera notée D, et toutes les mesures seront en principe équivalentes (Gouyet,
1992).

Il existe deux échelles de taille limites, au dela desquelles la description fractale cesse d’étre
valable : I’échelle microscopique, due au pas de la discrétisation (le pixel en analyse d’images)
par exemple, et I’échelle macroscopique, due a la taille de I’échantillon et a la longueur de
corrélation (définie dans le paragraphe 6.2.2 page 45). Ainsi, quand 1’échelle d’observation est
proche de I’échelle du pixel, ou quand elle est trop grande (I’objet est vu de trop loin) nous ne

sommes plus en domaine fractal.
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5.2 CONNECTIVITE

La dimension fractale d’un objet ne suffit pas a le caractériser. Une autre caractéristique
importante d’un objet est sa connectivité : est-il étalé, ramifié, troué ? Il semble évident que ces
propriétés soient liées a des parametres de forme.

Dans un objet donné, si I’on compte a partir d’un site le nombre S(/) de sites accessibles en / pas

ou moins, on obtient une relation masse-distance en pas de la forme :

S(l) o< 1% Eq. 5-6

[ est appelée distance chimique, ou distance de connectivité, et d. la dimension d’étalement. C’est
une dimension qui ne dépend que de la structure de 1’objet : ¢’est une propriété intrinseque. d est
liée a la tortuosité : plus I’objet est tortueux, plus le chemin pour aller d’un point & ’autre de

I’objet est long. Nous avons d. < D (D dimension fractale de masse) (Gouyet, 1992). Sur le tapis
de Sierpinski (cf. § 5.3.1), Rammal (1984) a calculé d. = 1.72 £ 0.02.

Havlin (1984) a étudié les parametres de la percolation (cf. § 6) en fonction de la distance

chimique /.

5.3 EXEMPLES DE FRACTALS

5.3.1 STRUCTURES FRACTALES CLASSIQUES

1. Fractals déterministes

Il s’agit de fractals construits en utilisant un processus récurrent, composé d’un état initial et
d’une opération de récurrence. Par exemple, le tapis de Sierpinski est fréquemment utilisé pour
mener des calculs analytiques de diverses propriétés physiques (Gouyet, 1992). Son générateur
est un carré, et la récurrence consiste, dans le cas classique, a Oter a ce carré un carré central de
coté trois fois plus petit. Le facteur d’échelle est alors de 3, et le rapport de masse des carrés de 8,

soit une dimension fractale : D =1n8 / In3 = 1.8928
|

figure 5-1: itération d’un tapis de Sierpinski classique (Gouyet, 1992). Les lignes
blanches matérialisent les carrés générés par la récurrence.
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2. Fractales statistiques

Dans ces structures la récurrence est régie par des lois probabilistes qui précisent le choix de
I'application d’un des différents générateurs possibles a chaque itération. Ces générateurs
peuvent conserver le rapport de masse (ex : 2), il s’agit de fractals homogeénes, ou ne pas le

conserver - on parle alors de fractals hétérogénes - (Gouyet, 1992).

5.3.2 STRUCTURES MULTIFRACTALES

Les objets multifractals peuvent étre divisés en plusieurs régions ayant différentes dimensions
fractales (Stanley, 1988). Il n’est pas nécessaire d’avoir une structure fractale pour trouver un
phénomene multifractal. La théorie des multifractals permet de caractériser des phénomenes
complexes de fagon complétement quantitative.

Une des méthodes utilisées pour caractériser un tel objet est appelée « Sand Box Method ». Elle
consiste a déterminer la moyenne des masses M(L) d’un amas contenu dans un carré d’analyse de
taille L, les centres des carrés étant distribués aléatoirement sur 1’amas. La relation entre les

moments d’ordre q de la masse et la taille du carré d’analyse s’écrit alors :

(hﬁm] =@<“"’D“ Fq. 57

avec : My la masse totale de 1’amas,

T la taille de I’'image

In<Ma(L)> / (q-1)

In (L)

figure 5-2 : allure d’un spectre multifractal. Pour un objet fracal pur, tous les ordres
sont confondus (Berthier, 1993).

Ainsi, chaque ordre q a sa dimension Dy. Pour q = 2, on retrouve la dimension fractale D

classique (Berthier, 1993).
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6. THEORIE DE LA PERCOLATION

La percolation est une théorie particulierement bien adaptée a I’étude des milieux désordonnés,
c’est-a-dire des milieux formés d’une agglomération aléatoire d’au moins deux types de
matériaux (Gouyet, 1992). Dans notre cas, ces milieux sont constitués de deux phases, matrice et
charge.

Apres une bréve introduction, nous présenterons le formalisme particulier de cette théorie, puis

nous étudierons ses principaux résultats obtenus sur des simulations.

6.1 PRESENTATION

Le concept de percolation a été introduit en 1956 par le mathématicien anglais Hammersley qui
étudiait la diffusion d’un gaz a travers un masque a gaz. Il s’agit d’un probleme de liens, actifs ou
non actifs, distribués au hasard sur un réseau. Le terme de « percolation » vient de 1’analogie
avec le trajet de I’eau a travers le café, milieu poreux (De Gennes, 1976).

La théorie de la percolation telle que nous I’étudions ici s’est développée depuis les années 1970.
Elle considére les phénomenes caractérisés par deux états séparés par un seuil de transition
précis.

4 propriété

> parametre p

—

0 seuil de percolation p.

figure 6-1 : propriété possédant un seuil de percolation entre deux états

6.2 FORMALISME

Le tableau 6-1 présente le lien qui existe entre le vocabulaire de 1’analyse d’image et celui de la
percolation, ainsi que les notations utilisées dans ce paragraphe.

Tous les paramétres seront calculés en connexité 4 (cf p. 37), afin de comparer les résultats
obtenus avec les valeurs prédites par la théorie, dans le cadre de la percolation de sites sur un

réseau carré en deux dimensions.



chapitre 2 : 'analyse d’images 45

analyse d’images percolation notation
objet amas
objet en contact avec les bords de I’'image amas infini
pixel site
fraction d’aire probabilité p
fraction d’aire ou apparait 1 objet en contact avec les seuil de percolation Pe
bords
fraction d’aire de 1’objet en contact avec les bords probabilité pour un site d’étre sur I’amas infini  P.
aire A d’un objet entierement inclus dans I’'image taille d’un amas fini
nombre d’objets d’aire A nombre d’amas de taille s ng
aire moyenne des objets entierement inclus dans taille moyenne des amas finis S
I'image
longueur de corrélation longueur de corrélation &
rayon de giration rayon de giration R
taille de I'image taille de I’échantillon (coté) L

tableau 6-1 : analogie entre I'analyse d’images et la théorie de la percolation

6.2.1 PROBABILITES

En dessous du seuil de percolation (p <p.), il n’existe que des amas de taille finie, et la

probabilité pour un site d’€tre occupé est :

b ixels obj
i 2 s, m o= nombre de p.lxe SObjC.t Eq. 6.1
S nombre total de pixels de I'image

Pour p =p., un amas percolant (ou infini, c’est a dire qui est en contact avec les bords de
l’imageg) apparatt.
Au dela de p,, la probabilité P.. qu’un site appartienne a I’amas infini augmente rapidement, et

l'ona:

p=P_ + z‘sns Eq. 6-2
S

6.2.2 GRANDEURS PHYSIQUES

e Rayon de giration
Un amas de taille s a un certain rayon moyen Ry (rayon de giration), défini par Gouyet (1992)
comme le rayon ou il faut distribuer toute la masse de I’amas pour conserver le méme moment

d’inertie’. Il s’agit de la moyenne quadratique des écarts au barycentre :

% nous considérons ici que la taille de I’image est trés grande par rapport a la taille caractéristique des objets
entiers, finis. En d’autres termes, L >> & (cf page suivante)
? On appelle moment d’inertie d’un solide (S) de masse m par rapport & un axe (A) la quantité scalaire :

Ja= J‘J'(Sr)z dm , avec r la distance a (A) de dm.
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1< 2
3 SR
R =—2‘|ri - rol Eq. 6-3
§i=1
ou T, est le barycentre de I’amas :
N
i =;2ri Eq. 6-4
i=l

e Jongueur de corrélation
La longueur de corrélation (p) est la moyenne quadratique des rayons de giration Ry de tous les

amas finis (Gouyet, 1992) :
2 =(R*)=—2_ Eq. 6-5
a (p) < S > Zszns q

Cette longueur est trés importante en percolation. Stauffer (1985) la définit comme la distance
moyenne entre deux sites appartenant au méme amas fini'®. Elle donne une idée de la distance
moyenne 2 laquelle se fait sentir la connectivité. Si p # pe, les amas finis ont un rayon moyen &
qui est I’'unique longueur dans le systeéme (Gouyet, 1992) .

Berthier (1993) défini la longueur de corrélation par la probabilité g(x) de trouver a une distance

x d’un point de I’amas un autre point appartenant également a cet amas :

g(x)ece™* Eq. 6-6

La taille de I’image, L, doit étre trés supérieure a &, qui est I’échelle spatiale caractéristique du
systtme. En deca du seuil de percolation, & est la taille caractéristique des amas, et au dela, elle
est la taille caractéristique des vides dans les amas. (Sokolov, 1986). Elle correspond a la limite
d’échelle : a une échelle [ inférieure a &, le systeme est autosimilaire, fractal, et a une échelle /
supérieure il est homogene. Toutes les quantités intensives'' caractérisant le systeme se

comportent de la méme fagon que la densité p, comme présenté dans la figure 6-2.

19 en termes d’analyse d’images : la longueur de corrélation est la distance moyenne entre deux pixels appartenant
au méme objet ne touchant pas les bords de 'image.

"'les grandeurs intensives d’un systeme (masse volumique, densité, température ...) sont définies en chaque point du
systéme, et sont donc indépendantes de la masse totale du systéme, par opposition avec les grandeurs extensives
(masse, volume ...) qui sont proportionnelles a la quantité de matiére.
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comportement
homogene

comportement
fractal

I g

—

In In

figure 6-2 : comportement de la densité en fonction de I'échelle d’observation

Aux échelles d’observation inférieures a & 1’amas infini n’obéit pas a la géométrie euclidienne, il
a une dimension fractale D . Si on se place exactement au seuil de percolation, & devient infini,

toutes les échelles d’observation sont équivalentes et donnent la méme dimension fractale. Au

dela du seuil de percolation, D = 2 (Gadenne, 1987).

6.2.3 EXPOSANTS UNIVERSELS

Au voisinage du seuil de percolation, les grandeurs physiques ng, S, P_, &, suivent des lois de
puissance, définissant ainsi un certain nombre d’exposants critiques (Berthier, 1993). Une
caractérisation compléte du systeéme nécessiterait le calcul exact de ces grandeurs et exposants.
On préfere établir des relations entre exposants et les définir & partir de deux d’entre-eux : ce sont
les lois d’échelle. Ce faisant, on pose deux hypotheses :

- au voisinage du seuil de percolation, seuls ont une influence notable les amas de taille voisine

de € : s,, cette taille caractéristique divergeant & la percolation selon une loi :

|—l/c

sg o< [p—p, Eq. 6-7

- pour une concentration p donnée, le nombre d’amas de taille s ny(p) est proportionnel a ce

méme nombre a la percolation, ng(p.), et le rapport des nombres dépend du rapport des tailles :

n,(p)

o (0.) = F(s/sé) Eq. 6-8

ou F est une fonction appelée fonction d’échelle. (Berthier, 1993)

Les relations sont :

|-—V

&o<|p-p, Eq. 6-9



48 partie 1 : objets étudiés et méthodes utilisées

En effet, quand p atteint p, par valeurs inférieures, il y a apparition d’un amas infini, c’est a dire

de rayon de giration infini.

P.(p)e<|p-p.| Eq. 6-10

S(p)e<lp—p.|” Eq. 6-11

la distribution des tailles d’amas a la percolation varie en :

ns(pc)ocs , S— oo Eq. 6-12

A la suite de simulations numériques (réseau carré aléatoire en 2 dimensions), des valeurs

numériques ont été calculées, et sont présentées dans le tableau 6-2.

parametre  valeur numérique

B 5/36
y 43/18
v 413
1 187/91
Pe 0.59
D (p<pe) 2 1.56
D (p=po) " 91/48
D (p>po) 2

tableau 6-2 : exposants pour la percolation sur réseau carré, en deux dimensions
(Gouyet, 1992).

7. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents principes appliqués en analyse d’images :
stéréologie et morphologie mathématique, trés utilisées classiquement, ainsi que les théories des
fractals et de la percolation, plus difficiles a interpréter et a mettre en oeuvre, mais riches de
promesses. Nous allons maintenant les utiliser en développant des programmes, qui nous
permettront de déterminer quels parametres présentés ici sont utiles a la quantification de la

microstructure de composites.

2 dimension des trés grands amas, de diamétre plus grand que la longueur de corrélation
" dimension des amas dont le diamétre est de I'ordre de &
1 dimension de I'amas infini bien au-dessus du seuil
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Conclusion de la premiere partie

Cette partie nous a permis de poser les problématiques de la suite de notre travail. L’analyse
d’images apparait comme un ensemble de techniques, permettant d’avoir acces a divers
phénomenes :

- la taille des inclusions, et leur distribution granulométrique,

- leur forme,

- leur dispersion dans la matrice, leur orientation.

Dans la suite de ce mémoire, nous essayerons de quantifier ces parametres, calculés par
I’analyse d’images, en vue de les confronter aux connaissances que nous pouvons avoir par
ailleurs sur ces matériaux : les divers éléments utilisés dans leur fabrication, les mesures

effectuées, et la modélisation réalisée.
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Introduction de la deuxieme partie

« de quels outils avons-nous besoin pour répondre

aux problemes posés dans la premiére partie ? »

Dans cette partie, nous essayons de répondre a quatre questions :

- Comment passer d’un échantillon a des images exploitables ?

- Quels sont les outils qui permettront d’extraire I’information désirée des images de travail ?
- Les outils mis en place sont-ils pertinents ? Que signifient les paramétres calculés ?

Dans la premiére partie, nous avons présenté les matériaux étudiés. Nous avons mis en
évidence les problemes existants, ainsi que la méthode que nous utilisons pour répondre a ces
problemes : I’analyse d’images. Dans cette partie, nous abordons les techniques d’analyse
d’images qui permettent de quantifier une partie des éléments intervenant dans le calcul de la
permittivité des matériaux. Nous récapitulons dans le tableau 0-1 les probleémes recensés, ainsi

que les réponses que nous leur apportons.

problémes principe de I’algorithme

1. taille des particules étude individuelle

2. distribution granulométrique distribution par ouverture, remplissage en carrés

3. géométrie, forme étude individuelle, étude fractale

4. orientation transformation de Fourier discréte, rose des directions

5. répartition spatiale dispersion par distribution par ouvertures du fond, dispersion par
érosions linéaires du fond

6. connexité, percolation percolation

tableau 0-1 : liste des problémes recensés et des réponses apportées

Cette partie est découpée en trois chapitres. Dans le premier, nous expliquons 1’étape
technique, qui permet d’obtenir des images que 1’on peut étudier & partir des échantillons de
matériaux : de I’échantillon a I’image analysable. Le deuxiéme chapitre récapitule les
algorithmes mis en place. Enfin, dans un dernier chapitre, nous utilisons ces outils pour
étudier des images théoriques, c’est a dire construites & partir d’algorithmes, afin de préciser

les parametres calculés.
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1. INTRODUCTION

Il existe un certain nombre d’étapes entre I’échantillon de matériau et I’analyse des images.
Elles different selon la nature de I’échantillon et les informations que I’on veut obtenir :

Il y a tout d’abord la préparation de 1’échantillon, a propos duquel, bien souvent, on ne sait
que tres peu de choses, et la visualisation, qui permettent de passer d’un objet a des images.
Ces images sont ensuite numeérisées et mémorisées en vue des traitements, mesures, calculs,
effectués par I’ordinateur. Enfin, la sortie de résultats et ['impression d’images et de graphes
permettent d’analyser les données et de présenter I’étude réalisée.

Dans ce chapitre, nous allons étudier les principales étapes préalables a 1’analyse d’images
proprement dite. Aprés une présentation rapide de nos méthodes d’échantillonnage, nous
aborderons les moyens d’observation et d’aquisition utilisés, puis les algorithmes de
binarisation, et les traitements réalisés sur ces images pour obtenir des images de travail, qui

seront étudiées dans le chapitre suivant.

—
caméra -
archivage CD
f—
microscope optique (= b e ré
stzhtieon PC
‘o travail
ic ie scanner
i micrographie Mac
- imprimante
OBSERVATION, TRAITEMENT DES DONNEES,
NUMERISATION ANALYSE SORTIES

figure 1-1 : chaine de traitement d'un échantillon par I'analyse d’images

2. PREPARATION DES ECHANTILLONS

La préparation des échantillons est liée a la nature de 1’échantillon et au mode d’observation
souhaité. Celui-ci dépend des paramétres que l’on souhaite mesurer et de 1’échelle
d’observation utilisée ; il convient donc de mettre au point un protocole d’étude avant de
commencer le traitement de I’échantillon. Cependant, bien souvent, on ne connait pas 1’aspect
des inclusions, et en particulier leur taille, ce qui fait que I’on ne sait pas quel sera le meilleur

mode d’observation, ni quel grossissement sera adapté.
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Quoi qu’il en soit, il faut obtenir des sections ou des coupes pour observer des matériaux
solides. Les sections doivent &tre parfaitement lisses et planes ; les coupes doivent étre
d’épaisseur régulicre, connue, et reproductible.

Les échantillons étudiés se présentent sous la forme de morceaux d’éprouvettes, généralement
d’une taille de 2x1x3 cm. Il convient tout d’abord d’en extraire des petits éléments de
quelques millimetres cubes. Comme ils ont des duretés trés différentes, certains étant mous et
souples (élastomeres), d’autres trés durs (qui n’ont pu &tre échantillonnés qu’a I’aide d’une
scie a métaux), il a fallu, pour chaque type d’échantillon, mettre au point une technique
particuliere d’échantillonnage, liée au mode d’observation.

e Préparation de coupes : microtomie

Afin d’obtenir des coupes ultra fines, régulicres, observables par transmission, nous avons
utilisé un ultra microtome'. Pour les échantillons 2 base de résine élastomere, trop mous, nous
nous sommes servi d’un ultra microtome a froid®, qui permet d’obtenir des coupes semi fines
(100 - 150 pm). Nous espérions que le froid (- 70°C) permettrait de rigidifier suffisamment le
matériau pour pouvoir le trancher.

Ces deux techniques semblaient prometteuses. Nous souhaitions, en particulier, obtenir des
coupes sériées, qui nous auraient permis de passer d’une étude en deux dimensions a une
étude dans I’espace. Cependant, la microtomie s’est révélée trés décevante et a été
abandonnée. En effet, nous n’avons jamais été sirs d’obtenir des coupes d’épaisseur
constante, ni sur une méme coupe, ni entre plusieurs coupes. Ceci est lié, essentiellement, a
I’hétérogénéité de la dureté interne des échantillons biphasiques, constitués, par exemple, de
billes de fer dans une résine beaucoup moins dure. Par ailleurs, la détermination de 1’épaisseur
des coupes reste approximative.

e Obtention de sections

La préparation des échantillons en vue d’une observation par réflexion est plus simple ; elle
est réalisée par un technicien du service commun de microanalyse’. Elle consiste en
I'inclusion de morceaux d’échantillons dans une résine epoxy, puis en un polissage, suivi

d’une métallisation a I’or ou au carbone (en vue de I’observation au microscope électronique).

" au laboratoire de Biologie Cellulaire du Développement de I'université Poincaré, & Nancy.
% au méme laboratoire.
3 université Poincaré.
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3. VISUALISATION

La visualisation consiste a faire apparaitre les objets que 1’on souhaite étudier. Cette étape est
trés importante, car plus I’image obtenue est de bonne qualité, moins il sera nécessaire de la
transformer pour I’améliorer, ce qui fait toujours perdre de la précision tout en augmentant le
temps de traitement.

e Microscopie optique

L’observation au microscope optique des coupes obtenues par microtomie est réalisée au
Laboratoire des Sciences du Génie Chimique, a 1’aide d’un microscope Leitz Dialux 20
équipé d’un barillet comportant 5 objectifs. Nous avons utilisé 1’objectif a contraste de phase
x100. Les coupes sont posées entre lame (1 mm d’épaisseur) et lamelle sur une goutte d’huile
(voir figure 1-1).

e Microscopie €lectronique a balayage

Nous avons employé le microscope électronique a balayage (MEB) du service commun de
microanalyse. L’observation est réalisée par électrons rétrodiffusés, qui sont sensibles au
contraste de numéro atomique. Ceux-ci pénetrent d’environ 0.2 a 0.3 pm de profondeur dans
le matériau. Le MEB utilisé ne permet pas la numérisation immédiate des champs observés.

Les images sont donc obtenues par micrographie monochrome (voir figure 1-1).

4. ACQUISITION ET MEMORISATION

Les images observées, soit sur la platine du microscope optique, soit sur une micrographie,
sont analogiques. Pour permettre leur traitement informatique, il est nécessaire de les
numériser, c’est a dire de les transformer en matrice nxm de pixels (picture éléments) par

discrétisation.

4.1 NOMBRE D’IMAGES A ACOUERIR PAR ECHANTILLON

En vue d’un traitement statistique des données, plus nous avons d’images par échantillon,
mieux cela vaut. Cependant, les temps de traitement peuvent étre trés longs ; par ailleurs, si
I’on désire savoir si un matériau est homogene, il faut 1’échantillonner a divers endroits et
selon différentes orientations.

Il convient tout d’abord de savoir si I’échantillonnage réalisé est représentatif : quel est le
nombre minimal d’images a acquérir ? Dans le cas ou I’on étudie des objets individuels, quel

est le nombre d’objets a analyser ?
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En statistiques’, un événement est considéré comme certain lorsque sa probabilité dépasse
0.95. Le tableau 4-1 présente le nombre n d’objets a analyser selon la précision, due

uniquement a I’échantillonnage, que 1’on souhaite.

n 200 400 600 800 1000 1067 1200 1400
% précision 69 49 4.0 35 3. 3.0 2.8 2.6

tableau 4-1 : influence de la taille de I’échantillon sur la précision (confiance 0.95)

(Bernié, 1992)
Si 'on désire étudier ’homogénéité d’un matériau, on choisit de préférence que la
reproductibilité soit estimée avec un nombre de degrés de liberté au moins égal a 30. Si p est
le nombre de coupes ou de surfaces (échantillons) et n le nombre de clichés (dosages) par

échantillon, le degré de liberté est np-p. On cherchera donc a avoir :

—p=(n-1)p=30
{np p=(n-1p i

n=2

si n=16,p=2

n=8,p=5
n=6,p=6
n=2,p=30

Si I’on effectue moins de mesures, on doit effectuer des contrdles pour savoir si les résultats
issus de I’échantillonnage sont représentatifs de la population. Dans le cas de I’estimation
d’une moyenne m d’un échantillon d’effectif n, si la variance de I’échantillon est inconnue,

I’intervalle de confiance bilatéral a n-1 degrés de liberté est :

. S
X—t a/2( )\/—— SmsX+ tl—a/z(n - l)ﬁ Eq. 4-2

ou: t,_,, estlavariable de Student

=_Zx
= ﬁZ(Xi —3‘_)2

Ainsi, si 'on s’intéresse de fagon individuelle aux objets, il faut acquérir suffisamment
d’images pour avoir, au total, plus de quatre cent objets et obtenir des résultats représentatif

avec 5 % de précision (cf tableau 4-1). Il ne nous semble pas utile d’essayer d’atteindre une

plus grande précision, car la numérisation et le prétraitement que subissent les images

o i
loi des grands nombres.
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introduisent des biais. Par ailleurs, il faut prendre en compte le temps de traitement des images
qui doit étre raisonnable. Si I’on s’intéresse aux images dans leur globalité, la théorie prévoit
d’acquérir plus de 32 images par matériau ... Ceci est parfois irréalisable, par exemple du fait
de la taille de I’échantillon disponible. Dans d’autres cas, nous n’avons pas d’échantillon,
mais seulement des clichés de celui-ci. Le temps de traitement entre également en jeu.

Dans le cas ol nous n’avons pas assez de mesures, il conviendra alors de calculer I’intervalle

de confiance de la moyenne estimée.

4.2 NUMERISATION

Selon I’origine de I’image, le mode d’acquisition sera différent :

e en microscopie optique, la prise de vue est réalisée avec une caméra vidéo Bosch (a tube
Chalnicon) équipée d’une monture C s’adaptant sur le microscope, et reliée directement a
une station de travail SUN équipée d’un systeme d’acquisition (logiciel Visilog™ 4.0,
figure 1-1).

e les micrographies obtenues a partir du MEB sont numérisées a 1’aide d’un microordinateur
Mac et d’un scanner a plat (voir figure 1-1), les images numériques étant ensuite envoyées
par le réseau a la station de travail.

Les images numériques sont stockées sur disque dur, puis, quand le traitement est fini,

compressées’ sur disques optiques réinscriptibles pour archivage.

4.3 IMAGES EN NIVEAUX DE GRIS

L’image en niveaux de gris est le résultat de la numérisation. Les images que nous obtenons
sont tres contrastées (figure 4-2) ; leur étude n’offre pas d’avantage particulier par rapport a
celle de I’image binaire qui peut en &tre déduite, car nous ne travaillons pas sur la texture de

I’image, mais sur les objets, et leur répartition dans le fond.

4000 7

3000

2000 +

1000 +

figure 4-2 : image obtenue par microscopie optique et son histogramme

3 une image binaire non compressée de 1000x1000 pixels codés sur 2 octets fait 2 Mo
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S. BINARISATION

La binarisation des images a été réalisée selon deux méthodes de seuillage automatique que
nous présentons ici. Il est en effet important de seuiller toutes les images d’un échantillon de
la méme fagon, afin de ne pas introduire de biais. Le seuillage automatique permet également
la reproduction des manipulations a des moments différents, en utilisant toujours le méme
critere de choix. Il existe de trées nombreuses méthodes de seuillage, plus ou moins
sophistiquées. Sahoo (1988) en a présenté 1’état de 1’art.

Dans le cas de quelques images par échantillon, les deux méthodes, basées ’'une sur 1’analyse
discriminante et I’autre sur la logique floue, ont été utilisées. Celles-ci ont donné les mémes
seuils (dans la recherche d’un ou de deux seuils). La premiere méthode a donc été privilégiée,
car elle s’est révélée étre plus rapide pour la détermination de deux seuils, et fournissant plus
d’informations : valeur du (ou des) seuil(s), niveaux de gris moyens de chaque classe, ainsi
que leur taille relative et leur degré de séparabilité.

Le choix d’un ou de deux seuils, puis celui de la classe considérée comme étant celle qui
contient la phase objet, est le fait de I’opérateur, en fonction de son appréciation de ce qu’il

observe.

5.1 ANALYSE DISCRIMINANTE

Cette méthode de seuillage automatique basée sur I’analyse de I’histogramme de I'image a
I’aide de I’analyse discriminante® a été développée par Otsu, en 1979. L’auteur a décrit cette
méthode pour la détermination d’un seuil ; nous I’avons étendue a la recherche de deux seuils.
Elle permet d’obtenir, outre la valeur du seuil, les proportions d’aire occupées par les classes
dans I’image seuillée, ainsi que les niveaux de gris moyens des classes dans 1’image en
niveaux de gris ; il est également possible de chiffrer la séparabilité des classes entre 0 (image
a niveau de gris constant) et 1 (image binaire).

Nous étudions la formulation employée pour la recherche d’un et de deux seuils, et présentons

la programmation utilisée.

5 L’analyse discriminante regroupe I’ensemble des techniques statistiques qui ont pour but d’identifier des
classes d’objets, définies a priori, a I'aide de plusieurs variables descriptives ( Celeux, 1990). De plus, elle
permet d’évaluer la justesse du seuil proposé.
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5.1.1 NOTATION

A nombre de pixels

niveaux de gris

figure 5-1 : histogramme

Les pixels d’une image donnée sont représentés en L niveaux de gris [1, 2, ..., L]. Le nombre
de pixels de niveau i est noté n;, et le nombre total de pixels est N=n;+ny+...+n.. Pour
simplifier, nous considérons que I’histogramme est normalisé et considéré comme une

) 5

distribution de probabilité : si p, :T\I— est la probabilité attachée au pixels de niveau i, la

normalisation de I’histogramme donne :

p; 2 O,ipi =1 Eq. 5-1
i=1
Nous supposons que nous séparons les pixels en deux trois
classes : Co, Cy Co, C1, Ca,
par un seuillage au(x) niveau(x) : k ketk’.
Cy contient les pixels de niveau : i — (L, ..., k],
C, les pixels de niveau : [k+1, ..., L]. [k+1,...,k’],
et C, les pixels de niveau : K’ w5 La]s

Nous appellerons ; les probabilités de réalisation des classes Cj, W leurs niveaux moyens

respectifs et oi leurs variances.
(x)(k) = Z Pi Eq. 5-2

et

k
n(k)=>i-p, Eq. 5-3
i=1
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sont les moments cumulatifs d’ordre O et 1 de I’histogramme jusqu’au kK*™ niveau, et
L
= ”(L) = Zl "Pi Eq. 5-4
i=l1

est le niveau moyen total de I’image en niveau de gris, la variance totale, indépendante de Kk,

étant

L
o2=> (i-1)'p, Eq. 5-5

5.1.2 METHODE

Nous introduisons la plus simple des mesures de critére discriminant 1 :

n=— Eq. 5-6

oll 032, la variance entre classes, vaut :

0'%3 :(Do(“o _P~T)2 +0°1(M1 —I’LT)Z
= 0,0, (1o — 1, )’ Eq. 57

_ [0 -pe)r
(k) [1-o(k)]

dans le cas d’un seuil, et

0?; = wo(“o - HT)Z + (Dl(“l - UT)Z +C°2(“2 - |~LT)2
2 2 2
=€000)1(Ho "“1) +(OO(02(|.L0 _P~2) +C°1032(Ll1 - pz)

[1- 0 (k)] [uK)o(k") - p(K oK)
_ 1 Lifo)- o] [u(k nyo(k) p
o) [o(k) - o()] {1 - ok)] (ko (k) - p(k)o(k)
m(k){u(k’)—u(k)+uT[w(k)—w(k')]}z
T (k) - p(k)o(k)

VT
nume

Eq. 5-8

dans le cas de deux seuils.
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Il s’agit alors de rechercher le (ou les) seuil k (et k’) qui maximalise la mesure de critére 1,
choisie comme critere pour évaluer la “bonne qualité” du seuillage. Comme o2 est

indépendante de k et k’, cela revient & maximiser 7.

5.1.3 PROGRAMMATION

1. s’il y a deux classes, k’ =k ;

on pose :

deno = o(k)- [1 - w(k)].
et on a alors :
nume = [p(k)- pLTco(k)]2

on retrouve 1’équation 5-7.

2. sideno=0,0na:

(D(k) =0ou
o(k’)=1ou
o(k)=w(k’)

qui correspondent a la situation ot il n’existe que deux classes et non trois ; on pose alors :

g: =0

3. On calcule 023 (eq. 5-8) et on en recherche son maximum. Le ou les seuil(s) recherché(s)
est alors gardé en mémoire, et le programme affiche a I’écran :

e le(s) seuil(s) k (et k’)

o les valeurs de Wi, w; et G5, , qui représentent respectivement les niveaux de gris moyens
de chaque classe, leur taille relative (x % des pixels de I’image appartiennent a la classe i),

et leur degré de séparabilité entre O (inséparables) et 1 (totalement séparées dans I’image en

niveaux de gris).

5.2 LOGIQUE FLOUE

Kaufman (1973) présente la théorie des sous-ensembles flous. Cette théorie a servi de base a

une méthode de seuillage automatique. Nous n’avons utilisé cette méthode que dans un cas,
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les images obtenues par MEB étant trés contrastées, et trés rapidement seuillées par analyse
discriminante. C’est pourquoi, nous n’aborderont ici cette méthode que trés succintement.
Une version rapide de l'algorithme Fuzzy c-mean, pour la segmentation des images
monochromes a été proposée par Levrat (1989). Deux pixels quelconques de méme niveau de
gris dans une image sont traités de la méme fagon dans l'algorithme de classification. Lorsque
la convergence de l'algorithme est atteinte, ils possedent le méme degré d'appartenance a
chacune des classes formées. On voit donc qu'il n'est pas nécessaire de classer tous les pixels
d'une image, mais simplement de classer les différentes valeurs des niveaux de gris que l'on
trouve dans celle-ci, en considérant le nombre de pixels possédant ces niveaux de gris obtenu
par calcul de I'histogramme de l'image. Soit k un niveau de gris quelconque, ke [0,255],
l'algorithme de classification simplifié s'écrit :

Etape 1 : Initialiser les paramétres de l'algorithme : ¢ (nombre de classes), m (facteur flou), €
(seuil de convergence), et les centres des classes v; (i=1, ... ,c).

Etape 2 : Calculer I'histogramme de I'image a traiter, Histo(k)

Etape 3 : Calculer les distances dix entre tous les niveaux de gris k et les centres des classes v;.
Etape 4 : Calculer les degrés d'appartenance [ des niveaux de gris k aux classes formées,

k=0, « ;255 eti=l,; .. ,¢, par:

ik =—= Eq. 5-9

Etape 5 : Calculer les nouveaux représentants de classes vj, par :

255

Y (wy)" - k- Histo(k)

_ k=0
Vi =5 Eq. 5-10

Z& (k)" - Histo(k)

Etape 6 : Controler la convergence de l'algorithme ; s'il y a convergence, alors stopper la

classification, sinon reprendre les étapes 3,4,5.

6. PRETRAITEMENTS DES IMAGES

Les images binaires issues du seuillage des images en niveau de gris contiennent les objets
que I’on souhaite analyser, et qu’il faut donc modifier au minimum, mais aussi des objets
parasites dont il faut se débarrasser. La morphologie mathématique propose des méthodes qui

permettent leur traitement afin de recueillir uniquement les objets sur lesquels les mesures
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doivent étre réalisées. Nous n’envisageons ici que la partie commune des traitements, les
traitements particuliers seront présentés dans la troisiéme partie de ce mémoire.

Les images issues du méme échantillon sont coupées a la méme taille, afin d’avoir la méme
surface pour toutes les images (si elles sont prises au méme grossissement). Les images sont
ensuite nettoyées par une ouverture de taille 1, pour permettre leur étude globale.

Les objets touchant le bord sont éliminés uniquement pour réaliser I’étude individuelle des

objets. En effet, ils sont coupés, et I’on ne peut connaitre leur forme et leur taille réelles.

7. CONCLUSION

Les cing étapes que nous avons présentées ici, depuis le matériau (dont il faut extraire des
coupes ou des sections), jusqu’a I’image observée, puis numérisée et enfin rendue exploitable
(grace a la binarisation et au nettoyage), sont toutes importantes : d’elles dépendent la justesse
des parametres a calculer. Il convient donc d’y apporter un grand soin, sous peine d’obtenir
des résultats sans signification. Dans le chapitre suivant; nous présentons les logiciels qui

permettront d’étudier ces images exploitables.
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1. INTRODUCTION

Nous avons obtenu des images binaires exploitables a partir d’échantillons de matériaux furtifs
ou transparents aux ondes radar. Nous pouvons d’ores et déja nous faire une idée qualitative de
ces images. Dans ce chapitre nous décrivons les algorithmes que nous utilisons pour les étudier,
afin d’en extraire des parametres pertinents. Ceux-ci permettront de réaliser par la suite des
comparaisons objectives, des classements, des corrélations ... Les informations directes,
visuelles, que nous avons sont toutefois utiles : ce sont elles qui guideront notre étude, en
particulier en ce qui concerne les charges (sont-elles isolées ou agglomérées ?).

Dans ce chapitre, et les suivants, les images seront imprimées en vidéo inverse : les objets (pixels

de valeur 1) en noir et le fond en blanc dans les images binaires.

2. ORIENTATION

L’orientation des charges est toujours un parametre difficilement appréciable a I’oeil ; cependant
il est trés important de savoir si les charges sont orientées ou non, et, si oui, selon quel axe. En
effet, outre I’information physique qui en découle, concernant le procédé de fabrication et
I’interaction avec les ondes radar, les autres parametres calculés par analyse d’images dépendent
souvent de la présence ou non d’orientations privilégiées.

Pour une premiére approche rapide de I’orientation des objets, nous utilisons la procédure de
transformation de Fourier rapide'. $’il n’apparait pas d’axe privilégié, nous nous arrétons 1a ;
sinon, nous pouvons déterminer la rose des directions. Celle-ci est constituée, en coordonnées

polaires, par des pics, proportionnels a I’importance de 1’orientation préférentielle considérée.

" Dans la théorie du signal, I'image de taille N est considérée comme une fonction matricielle f{ i,j) dans I'espace
discret Z*. La Transformation de Fourier Discréte (TFD) fait appel a un changement d’espace. Elle associe a

- ; o 5 4 f . 2 .
I'image une fonction f(u,v) définie dans 'espace fréquentiel discret Z selon la relation :

fu,v)= %ng(j,k)exp[—2ni(uj+ vk)/N]

k=0 j=0

Le produit de convolution discret de f(u,v) et d’une fonction de transfert h(u,v) donne I’image filtrée f(i,j) (Coster,
1993) :

N-IN-I

f(i,j)= TL— > £ (w,v)h(u, v)exp[-2mi(uj+ vk)/N]

u=0 v=0
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La TFD décompose une image en une somme d’images périodiques de périodes de plus en plus
petites. Le calcul d’une TFD nécessite N* multiplications et N? additions pour une image. Aussi,
pour gagner du temps de calcul, la transformation de Fourier Rapide (FFT : Fast Fourier
Transform), qui fait intervenir N.logoN multiplications et additions (Marion, 1987), a été mise au
point. Elle n’est applicable que sur des images dont la taille N est une puissance de 2 : 256, 512
ou 1024 en général. Si ce n’est pas le cas, nous coupons une image de la taille adaptée au centre
de 'image de départ. Pour visualiser la FFT, on représente le module de I’image complexe. Ce

module est centré, et peut facilement mettre en évidence une structure périodique.

figure 2-1 : image, et module de I'image complexe issue de la FFT

W -

figure 2-2 : image, et module de I'image complexe issue de la FFT

3. DISTRIBUTION

La distribution granulométrique des inclusions a été obtenue de plusieurs fagons. Deux
algorithmes, qui permettent la partition de la phase objet, ont été utilisés. Dans le cas de
particules déconnectées, la distribution a été également réalisée a partir des mesures individuelles

de surface comme nous le verrons dans le paragraphe 0, page 82.
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Quelle que soit la méthode utilisée, nous ne devons pas oublier qu’il s’agit de granulométrie en
deux dimensions. Les inclusions ont des formes trés complexes, qui ne permettent pas

d’extrapoler simplement leurs dimensions tridimensionnelles.

3.1 GRANULOMETRIE PAR OUVERTURES

Nous réalisons une série d’ouvertures bidimensionnelles de taille croissante par un élément
structurant convexe de parametre de taille A sur I’'image binaire X (Coster et Chermant, 1985). La

fonction de distribution est, en analyse locale :

A (X)-A,[0"(x)]

VXNZ, G(A)= Eq. 3-1
A, (X)
avec : Aa(X) : fraction d’aire de X
0™(X) : ensemble X ouvert par I’élément structurant A.
Les ouvertures sont effectuées jusqu’a ce que :
A, [0 (X)]=0 Eg. 3-2

0,12 Tf e
0,1 + 08 +
0,08 + ’ 0e |
0,06 + ,
004 1 | 04
0,02 T l 02 +
0 i ——t — —rt = longueur (pixel)
moyenne 0 f f o f } } f t |
yenne
& 8B WE lorllgueu1r6(pix£e% 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

figure 3-1 : image, et distribution en nombre (fréquence et fréquence cumulée)
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Nous obtenons ainsi la distribution de taille de la phase objet, et, en effectuant la méme opération
sur I’image complément, nous obtenons la distribution de taille de la phase fond, qui permet

également d’appréhender la dispersion des charges. Cette méthode peut étre utilisée aussi bien en

analyse locale qu’en analyse globale.

Ilecture de I'image |

li=1 |

itérer
érosion de i
si aire = 0 arréter
dilatation de i
calculs dans le masque de mesure érodé
i=i+1
I

calcul des distributions en nombre et en mesure
écriture des résultats

figure 3-2 : algorithme de la distribution par ouvertures

3.2 PARTITION EN CARRES

Il s’agit dans ce cas d’effectuer une partition de 1’objet en carrés de taille adaptée afin de combler
toute la zone objet. Le choix de carrés est 1ié a la maille carrée de digitalisation. Nous effectuons
ensuite la distribution en nombre ou en mesure des carrés. Cette méthode est valable en analyse

globale. Elle n’est que peu sensible a I’orientation (a 4 % pres), si les objets sont assez gros.

[lecture image |

1

|calcu] aire des objets I

calculer la distance géodésique en chaque pixel objet
détecter et éliminer le plus grand carré
tant qu'il y a des carrés de taille > 1

lécriture de l'image partitionnée si demandé

I

calcul des distributions en nombre et en mesure
écriture des résultats

faire

figure 3-3 : algorithme de la partition en carrés

On utilise la fonction distance pour déterminer le pixel objet le plus central appartenant au plus

grand carré. On élimine ce carré et on recommence. La partition n’est pas forcément unique, et
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elle peut étre modifiée suivant I’ordre selon lequel elle est effectuée ; cependant, les distributions

cumulées résultantes sont peu différentes.

1 10 100
taille du c6té du carré (pixels)

figure 3-4 : partition en carrés de I'image fractld (N. Bird, cf p.88), et distribution
cumulée en nombre

4. DISPERSION

Pour étudier la dispersion des charges, nous avons utilisé deux approches. La premiere, globale,
est utilisable dans tous les cas ; la deuxiéme ne peut étre appliquée que si les particules sont
déconnectées.

Pour la premiere méthode, nous quantifions la granulométrie du fond de I'image, et obtenons
ainsi une information « en négatif ». La granulométrie par ouvertures bidimensionnelles peut €tre
utilisée. Nous avons choisi d’utiliser la méthode des cordes, basée sur une série d’érosions

linéaires du fond.

Dans le cas de particules isolées, nous déterminons leur dispersion en étudiant le voisinage de

chaque particule.
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La périodicité éventuelle dans la répartition des charges est déterminée a I1’aide du

covariogramme de I’image.

4.1 ETUDE GLOBALE PAR EROSIONS LINEAIRES DU FOND

Sur I’'image inversée (le fond devient la zone objet étudiée) nous effectuons une série d’érosions
linéaires dans une direction donnée, jusqu’a ce que toute la zone objet ait disparu. A chaque
itération, nous calculons la fraction d’aire objet restante, en divisant le nombre de pixels objets
par les dimensions du masque de mesure. Nous pouvons tracer ainsi la courbe P(X,l) de la
fraction d’aire en fonction de la longueur de I’érosion. Cette courbe, toujours monotone
décroissante, posséde des propriétés granulométriques (Coster et Chermant, 1985). Par
dérivations successives, nous obtenons les fonctions de distribution cumulées ou non en nombre
ou en mesure. Si nous tragons In(1-F) en fonction de la longueur /, F étant la fonction de
distribution cumulée en nombre, nous obtenons une droite (qui peut étre incurvée pour les

grandes valeurs de /).

F=1-Kexp(-1/1) Eq. 4-1

avec Ket 1 [L] constantes.

T est un parametre qui peut étre utilisé pour quantifier la dispersion. Il s’agit mathématiquement
de la corde moyenne [ . Cependant, nous déterminons T, par ajustement linéaire, en excluant
parfois les trés grandes cordes, qui ne sont pas représentatives de 1’image, tandis que le calcul de
I prend en compte toutes les cordes. T nous semble donc plus adéquat pour caractériser la

dispersion. Hermann (1993) utilise la différence entre T et [ pour estimer I’erreur systématique

réalisée sur les parametres microstructuraux.

[lecture de I'mage

comptage de l'aire

calcul du nombre de segments

tant qu’il existe des pixels objet
- érosion linéaire
- comptage des pixels objet dans le masque de mesure
érodé

calcul de la dérivée en chaque point
calcul des distributions en nombre et en mesure

figure 4-5 : algorithme de la distribution par érosions linéaires
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0,3
b)
= 0,2
X
A~ 0,1
0 - : ;
10 | 20
[ (pixels)
1 2
0.8 c) 0 d
w2
0,6 ”."
- -4
0,4 £ 6 y=-x3,0+03
0,2 -8 R’ =0,9956
0 } t -10 + } f
0 1P(pixels) 20 0 1P(pixels) 20

figure 4-1 : b) principe de calcul de la dispersion par érosions linéaires successives de
I’image a) (fractlb, N. Bird, cf p.88) dont le fond est en noir, b) fonction P(X, /), ¢) et d)
distribution cumulée en nombre

4.2 ETUDE PAR VOISINAGE

Dans le cas de particules isolées, nous pouvons déterminer leur dispersion en étudiant le

voisinage de chaque particule de deux facons

particule se trouve le centre de gravité de sa plus proche voisine, et quelle est la distribution

: a quelle distance du centre de gravité d’une

radiale des centres de gravité des particules ? (Coster et Chermant, 1985)

distance r (pixels) nombre

<2
<3
<4
<5
<6
<7
<8
> 8

N ww— 000

figure 4-2 : étude du voisinage d’une particule : sa premiére voisine est a 4 pixels, et
tableau de distribution des voisines.
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Comme nous prenons en compte les centres de gravité des particules, nous devons supprimer les
particules touchant le bord. Le biais introduit n’est pas trés important en analyse locale, si la
taille de I’image est tres supérieure a la taille caractéristique des objets.

Pour une image, nous pouvons tracer deux courbes : la fonction de densité des distances des plus
proches voisins, qui représente la distance séparant chaque particule de sa plus proche voisine, et
la distribution radiale N,(P,r), nombre moyen de points de I’ensemble P inclus dans le domaine
B(r)-1 de rayon r, lorsque le centre de B(r) occupe successivement tous les points p appartenant a
P. Cette étude peut cependant devenir trés longue, puisque 1’on étudie toutes les particules a
partir de chacune : dans le cas d’une image contenant 100 objets, cela fait 100*99 = 9900

distances a calculer et a comparer ...

lecture de I'image
suppression des objets touchant le bord
labellisation

squelette par zone d'influence

labellisation

calcul des surfaces des zones (Ii’inﬂuence de chaque particule
création du masque : pixels communs entre les particules

et les zones d'influence

calcul des surfaces du masque

calcul des barycentres

calcul de la proportion objet / masque

pour chaque particule du masque
calcul des distances entre barycentres
détermination de la distance minimale

calcul de la distribution radiale

calcul de la distribution des plus proches éléments

figure 4-3 : algorithme de la dispersion par voisinage

4.3 COVARIANCE

La covariance, et le graphe qui la représente, le covariogramme, permettent de déterminer s’il
existe une périodicité dans la répartition des charges, ainsi qu’une mesure de la dispersion.

Pour tracer le covariogramme, on effectue I’intersection de I’image avec elle-méme, aprés une
translation d’une distance h. Le covariogramme présente des maxima pour les distances h
multiples de la période caractéristique de la structure. Cependant, le covariogramme est lié a la

direction dans laquelle est effectuée la translation : si une image est orientée, le covariogramme
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doit étre calculé en fonction de cette orientation. Par ailleurs, son ordonnée a I’origine donne la
fraction d’aire de la phase objet. La pente a I’origine est une mesure du périmetre spécifique

LA(X) en structure isotropez.

0,4
0,35
0,3
025 +

0,15 +

l h (pixel)

0 50 100 150 200 250 300

figure 4-4 : covariogramme de I'image

Ilecture image I

Ipour chaque colonne faire ]

I
écriture image2 décalée de h
calcul de l'aire Al de la zone objet résultant de
l'intersection des 2 images
calcul de I'aire A2 du masque de travail (zone de
chevauchement) l

calculs sur la courbe "Al / A2 = f(h)" :
pente a l'origine,
pente de I'asymptote,
portée de la covariance,
maxima,
période,
amortissement

figure 4-5 : algorithme de calcul de la covariance

Des comparaisons peuvent étre réalisées entre deux covariogrammes ayant une ordonnée a
I’origine similaire (taux de charge voisins), une plus forte pente a I’origine étant représentative
d’une structure plus fine. Plus la complexité de I’image est importante, plus I’amortissement de
la courbe est important. La portée du covariogramme apporte une information sur la taille de la

structure. Si des paliers intermédiaires apparaissent, c’est qu’il y a superposition de structures

C(x0)= -LAT(X)
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d’échelles différentes. La pente de I’asymptote n’est pas nulle dans le cas ou il existe une

macrostructure a plus grande échelle.

S. CONNEXITE

Pour qualifier la connexité (c’est a dire la qualité des liaisons dans la zone objet) nous calculons
plusieurs parametres issus de la théorie de la percolation (Gouyet, 1992).

Nous individualisons d’abord les amas (clusters) avec une connexité 4, comme dans les ouvrages
qui nous ont servi de support : Gouyet (1992), Stauffer (1979, 1985) Sokolov (1986), Feder
(1988), etc, qui étudient la percolation de site en réseau carré. Pour travailler en connexité 8, il

conviendrait d’introduire une pondération pour les pixels en diagonale (ex : Eggleston, 1995).

Jlon o= v

figure 5-1 : résultat de la propagation dans deux objets, le premier, A, trés ramifié et le
deuxieme, B, compact, qui percole

Prenons pour exemple I’image de la figure 5-1, de taille 18*10 = 180 pixels, possédant 2 objets.

La taille de I’objet A, trés ramifié, est de 36 pixels ; I’objet B a une taille de 47 pixels.

[leciure de l'image |
Lmise a -1 des pixels objets l
sélection aléatoire de N points objets [balayage de I'image (de gauche 2 droite, de haut en bas)
mise a | des N points
| au premier point a -1 rencontré, faire
propagation dans les objets (connexité 4) A partir des N points : propagation dans l'objet
balayage vers le bas et retour jusqu'a ce qu'il n'y ait plus calcul du rayon de giration
de changement calcul de l'aire de l'objet
en modifiant la valeur du pixel courant en fonction de la calcul de la tortuosité de I'objet
valeur de ses voisins détermination d'une éventuelle percolation
calcul des aires et des rayons de giration de chaque objet calcul de la longueur de corrélation
calcul par régression linéaire de la dimension d'étalement calcul de I'aire moyenne des objets finis
calcul de la proportion de chaque objet / tous les objets

figure 5-2 : algorithmes d’étude de la connexité
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Pour chaque objet, nous calculons son rayon de giration Ry, sa taille s, et t sa tortuosité®. Nous
déterminons si I’amas est ou non percolant. A partir de ces valeurs, nous calculons la longueur de
corrélation de I’image, la tortuosité moyenne, la taille moyenne des objets non percolants S (cf.
p.43). Trois programmes existent. Le premier, rapide, calcule la longueur de corrélation de
I’image, & (cf p.45), la fraction d’aire P et la fraction d’aire de I’éventuel objet percolant P_. Le

deuxieme, plus lent, recense en plus pour chaque objet de I’'image :

sa taille,

— sa position (premier pixel atteint par balayage de gauche a droite, en descendant),
— sa fraction d’aire,

— sa proportion par rapport a tous les objets,

— son rayon de giration,

— ¢’il percole ou non.

Le troisieme programme détermine la dimension d’étalement de I’'image (Jacquin, 1987).

6. ETUDE FRACTALE

L’approche fractale permet de caractériser des géométries complexes. Nous nous y sommes donc

tout naturellement intéressés, de part le caractere “fracturé, naturel” des inclusions.

12 +
10 +
8 +
z 67
S 44 InN=1,751InL +0,29
2l R?=0,999
0 t +— f —
0 4 8
In L (pixels)

figure 6-1 : méthode des carrés emboités. N est le nombre de pixels objets contenus
dans le carré de coté L (image sierd, J.F. Delerue, cf p.88)

Nous avons déterminé la dimension fractale de masse par la méthode des carrés emboités. Cette

méthode, qui fait varier 1’échelle d’observation et non la jauge de mesure, est basée sur le

Y tortuosité = 1 - 1/(distance géodésique/distance euclidienne) ; elle est calculée entre 0 (objet linéaire) et |
(tortuosité infinie).
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principe des emboitements d’échelle : des masques carrés de coté L de taille croissante sont
placés sur I’'image étudiée (figure 6-1). Le nombre N de pixels objet (I’aire) contenus dans le
masque est alors compté. Nous tragons ensuite le graphe In N en fonction de In L présenté figure
6-1 ; la pente de la droite est la dimension fractale de masse (ou d’aire) Dy,.

Certains auteurs (par exemple Celzard, 1995) pensent qu’il convient de centrer les carrés sur un
pixel objet. L’intérét d’un tel formalisme ne nous apparait pas : seuls peuvent étre modifiés, le
cas échéant, les premiers points de la courbe. Par définition, en analyse locale, I’image contient

une fraction indéterminée de I’objet. Elle est donc, de fait, centrée sur 1’objet.

7. ETUDE INDIVIDUELLE

Dans les quelques cas ou les inclusions se présentent sous forme de particules isolées, de taille
suffisamment importante pour é&tre représentative (> qq pixels), nous nous sommes
essentiellement intéressés a quantifier par divers parametres la forme et la taille de chaque objet.
Dans le cas des échantillons d’absorbants chargés de spheres, nous avons effectué¢ une étude
particuliere de celles-ci (cf §7.2.2, page 85).

- .

'P" " ﬂ-. ®

e' )
il

figure 7-1 : a) image initiale et b) apreés traitement en vue de I’étude individuelle

-

L’analyse individuelle ne porte que sur des objets entiers. Sur les images binaires, nous
remplissons les éventuels trous qui peuvent se présenter dans les objets, puis nous éliminons les
objets qui touchent les bords de I’image, et qui sont, de ce fait, coupés. Miles (1974) et
Lantuéjoul (1980) introduisent pour chaque objet une pondération, qui est fonction de la boite de
Feret de I’objet et de la taille de I’image, afin de prendre en compte le biais* introduit par cette
suppression des objets coupés.

Nous effectuons ensuite une analyse individuelle des objets restants ; pour chacun d’eux, nous

mesurons les parametres présentés dans le tableau 7-1.

* Plus une particule sera grosse plus elle aura de chances de toucher le bord, et donc d’étre éliminée
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nom symbole valeur
surface A
diametre équivalent D

eq 2-JA/n
diametre moyen de Feret F
diametres de Feret minimum et maximum  F;,
F
e

élongation | ) S
diametre géodésique (cf p.32) Diéo
parameétre de circularité p2

—— , avec P : périmetre

nombre de maxima régionaux Ninax

tableau 7-1 : parameétres mesurés par ’analyse individuelle

7.1 FORME

Plusieurs parametres sont calculés. Travaillant sur des objets de forme complexe (objets
concaves et convexes) et souvent de trés petite taille, nous ne nous sommes intéressés qu’a
quelques parameétres globaux :

Le parametre de circularité mesure 1’écart a la circularité, et vaut 1 pour un disque. Cependant,
dans le cas d’un objet au contour trés accidenté, et donc avec un grand périmetre, ce parametre
est grand, méme si la forme de I’objet est voisine de celle d’un disque : il mesure tant la forme
que la rugosité de I’objet, et n’a pas de sens sur les trés petits objets (de quelques pixels).

Le nombre de maxima régionaux est déterminé apres érosion ultime de 1’objet ; il représente le

nombre de zones convexes constituant I’objet.

7.2 TAILLE

7.2.1 CAS GENERAL

La taille des particules est leur aire, c’est a dire le nombre de pixels qui composent I’objet. Le
diametre équivalent, est le diameétre d’un cercle de méme surface que 1’objet considéré ; le
diameétre de Feret dans la direction o, est la distance entre les deux droites tangentes au contour
de I’objet et orthogonales a la direction o, et 1’élongation peut étre définie comme étant le
rapport entre le diametre de Feret maximal de I'objet et son diametre de Feret minimal. Le

diamétre géodésique est la valeur de la distance la plus grande que I’on peut parcourir a

I’intérieur de I’objet.
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(

F Dgéo
o
Cc

figure 7-2 : détermination des paramétres de taille : a) aire A, b) diamétre équivalent
D,,, c) diametre de Féret F dans la direction o, d) diametre géodésique Dy,

7.2.2 CAS PARTICULIER : SPHERES

Certains échantillons sont constitués de billes sphériques incluses dans une résine. Pour effectuer
la granulométrie de ces billes, nous avons utilisé la triangulation manuelle, puis la méthode des
moindres carrés. Par cette méthode, on calcule le centre et le rayon de cercles A partir de contours
des objets. Pour la réaliser, on rehausse le contour des objets sur I’image en niveaux de gris,
avant d’effectuer le seuillage. Ensuite, on calcule le squelette ébarbulé des contours, et on
supprime les points triples (contact entre particules) du squelette.

Soit m points M; appartenant au cercle de centre C (X, yo) et de rayon R. On obtient un systeme

de m équations :

(Xi - X0)2 +(Yi E= YO)Z -R?*=0 Eq. 7-1

Xj + Y5 = 2XoX; =20y, ~R* +x] +y{ =0 £q. 7:2

qui peut €tre réduit a un systeme de m-1 équations, en soustrayant a chaque équation 1I’équation

pour i=1:
“2%o(x; = %;) = 2y,(y, - ¥ )=x] +yi —x{ -y Eq.7-3

du type :

A[dimm— 1+2] e X[dim2#1]= B[dimm — 1*1] Eq. 7-4
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La solution de ce systeme s’écrit :

X = (ATA)_l °eATeB Eq.7-5

et fournit les coordonnées du centre xg et yo.

On calcule ensuite, pouri=1am:

R, =(x, —%,) +(5, — o)’ Eq. 7-6

puis R = 2 R / m et I’écart-type sur le rayon.

figure 7-3 : image en niveau de gris et image binaire résultat du traitement.

8. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents principes et algorithmes. Ceux-ci permettent
d’analyser et de quantifier les parametres qui nous semblent pertinents pour décrire la structure
des matériaux : orientation et dispersion, taille et forme des charges. Ces algorithmes sont basés
sur diverses notions et propriétés. Dans le chapitre suivant nous allons étudier des images

fabriquées selon des principes mathématiques, afin de préciser les valeurs de ces parametres.

principe de 'algorithme notion propriété

étude individuelle stéréologie, théorie ensembliste, distance, connexité
géodésie

distribution par ouverture théorie ensembliste distance

remplissage en carrés mesure distance

étude fractale théorie fractale connexité

transformation de Fourier discréte théorie du signal orientation

rose des directions théorie ensembliste orientation

dispersion par distribution par ouvertures du fond  théorie ensembliste distance

dispersion par érosions linéaires du fond théorie ensembliste orientation

percolation théorie de la percolation, géodésie distance, connexité

tableau 8-1 : notions et propriétés rattachées aux algorithmes étudiés
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1. INTRODUCTION

Nous avons utilisé les algorithmes présentés dans le chapitre précédent avec des images
synthétiques, afin de vérifier leur justesse, de juger leur pertinence et d’établir leurs limites.

Ces images, de cinq catégories différentes, ont trois origines. Nous avons créé des images
selon un processus poissonien (figure 1-1), a des fractions d’aires croissantes. Deux séries
d’images, quatre images fractales aléatoires (basées sur une répartition aléatoire d’un schéma
proche de celui du tapis de Sierpinski) et quatre images multiéchelles (figure 1-2), de fraction

d’aire croissante nous ont été envoyées par M. Nigel Bird'.
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figure 1-1 : images (50 x 50 pixels) générées selon un processus poissonien,
chargées a 5 %, 58 % et 62 %. En gris figure I’objet percolant.

3 4“ &

i 7.1 % 3 ; A 3 i coit i
fract fract2d, P = 74 %

fract2a, P=33%

figure 1-2 : images fournies par N. Bird. Fract 1 : images fractales (243 x 243
pixels), Fract2 : images multiéchelles (320 x 320 pixels)

! Soil Science group, Silsoe Research institute, Bedford, Royaume Uni
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’ . i D) . ; . 2 i . 5 .
Enfin, Mme Edith Perrier” nous a transmis cinq images, basées sur le tapis de Sierpinski, et
créées par M. Jean-Francois Delerue® (sierl 2 siers, figure 1-3), ainsi que cinq images, mises

au point par elle-méme (EP1 a EPS, figure 1-3), qui sont générées a partir d’un principe

proche de celui du tapis de Sierpinski (Perrier, 1994).

' sier2 P=53%
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figure 1-3 : images issues du tapis de Sierpinski (sierl a sier5, 755 x 755 pixels) et

extraites de la these de E. Perrier, 1994 (EP1 a EP5, 596 x 596 pixels).
Les images que nous a envoyées Mme Perrier ne sont pas parfaitement carrées. Nous les
avons coupées au carré le plus grand pour réaliser I’étude fractale, mais les “carrés” du tapis
de Sierpinski étaient en fait Iégerement rectangulaires. Nous avons rendu carrées deux images
(sierl et sier4) mais la différence obtenue sur D étant non significative (de 1’ordre de 0.005),

nous n’avons pas effectué cette transformation sur les autres images.

2. DISTRIBUTION

2.1 GRANULOMETRIE PAR OUVERTURES

2.1.1 IMAGES FRACTALES

Les courbes relatives aux quatre images (figure 2-1) présentent les mémes
modes : seules quelques tailles caractéristiques de 1’élément structurant

sont présentes. Ceci provient du fait qu’il s’agit d’images générées a partir

de la méme source, et qu’elles sont constituées de carrés, en nombre et

taille finis et déterminés.

? Laboratoire d’Informatique Appliquée, ORSTOM, Bondy
7 INRIA
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0,3+
0,25 + '
0,2 4
f0,15 1
0,1

1

0,05 4

0 10 20 30 40
1 (pixels)

figure 2-1 : distribution de la taille des zones objets ouvertes par ['élément
structurant (pixels) pour les quatre images.

2.1.2 IMAGES MULTIECHELLE

Les courbes (figure 2-2) relatives aux quatre images présentent pour ces

images, également, les mémes modes, tous les 2 pixels. Cette série

d’images est aussi constituée de carrés, en nombre et taille finis et

déterminés.

0,4
0,35
0,3
0,25

f 02
0,15
0,1
0,05

figure 2-2 : distribution de la taille des zones objet ouvertes par I’élément
structurant (pixels) pour les quatre images.

2.1.3 SIERPINSKI

La taille des zones objet (figure 2-3) vaut 1 ou 2 pixels. Dans le cas des

images sierl et sier2, 60 % des zones objet valent 1 pixel, et 40 % valent 2

pixels. Pour les images sier3, sier4 et sier$, les zones objet ouvertes ne sont

que de taille 1.
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1+ /.
RO :
08 1 ) 4 \\:§16r3, sier4
’ sierS 2
o \
0,6 - 4 ’~ L .
¢ F< S TS~y serl
1 N~
0.4 1 74. -’ \‘\~~\\ g
2 \, ~ sier2
02+ 4,7 AN ™
YA oy =
N ~ T
5 . ; S,
0 1 2 3
1 (pixels)

figure 2-3 : distribution de la taille de I’élément structurant (pixels) pour les cing

images.
o T res P
s AN
2.1.4 EP " i
e B
Nous pouvons tout d’abord remarquer que les courbes relatives aux deux |~ . -
& Sa L £
" « 9‘,
images EP2 et EP3 sont presque confondues, ce qui n’est pas surprenant, [ JERT S
' E b8 %

car ces deux images sont tres proches. Les courbes sont unimodales : nous
sommes en présence d’une seule population de zones objet. De EP1 a EPS, les modes des
courbes sont situés a des tailles de plus en plus grandes, mais sont de moins en moins
marqués, les courbes s’écrasent (I’écart type s’accroit) , tandis que la taille maximale croit :
les modes s’aplatissent, tout en se déplagant vers les fortes valeurs, tandis que la dispersion va
en s’accroissant. Ces distributions confirment I’impression visuelle : de EP1 a EPS, les objets
sont de plus en plus gros en moyenne, et la diversité des tailles va croissant. EP2 et EP3 ont
des distributions trés proches alors que leurs fractions d’aire sont assez différentes (21 et
31 %). Ceci est sans doute dii au fait que EP3 est obtenu par homothétie a partie de EP2. Il y a
alors agglomération des petits €léments, mais les objets obtenus conservent la méme allure et

donc la méme taille caractéristique, et les gros objets sont également peu modifiés.

06 TEP1
05 11
04
f
03 -
EP2 et EP3
02 4 AN
A\ EP4

ol A B EPS (jusqual=77)

0 P t + f —t

0 10 20 30 40 50
I (pixels)

figure 2-4 : distribution de la taille des zones objet (pixels) pour les cing images.
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2.2 _PARTITION EN CARRES

En recouvrant exactement la zone objet par des carrés de tailles adaptées, nous mesurons la
distribution en taille des objets, qui sont eux-mémes des carrés dans le cas des images créées

par M. N. Bird.

2.2.1 IMAGES FRACTALES

Dans le cas de I’'image a, nous pouvons retrouver la dimension fractale

D = 1.90. Ce résultat est en bon accord avec la théorie* et avec la mesure

de D par la méthode des carrés emboités (cf. § 5.1), dans le cas oll nous
négligeons les carrés de petite taille (< 30 pixels). Nous obtenons cinq niveaux n; de tailles

d’objets caractéristiques (modes) : 1, 3, 9, 27 et 81 pixels, ces tailles caractéristiques sont

reliées par une relation : n, = 3.n,_,.

10000 + ¢ fractla 10000 — —m- —fractlb
S régression
1000 + 1000 4 2 -+-0--- fractlc
\.\ 9 — - -—fractld
Z 100 + Z 100 \\\ /R -
\
10 L 10 X5 81
f -
1 | o . Rl PR )
1 10 100 i 10 100
C C
a) b)

figure 2-5 : nombre de carrés, N, en fonction de leur coté C. a) pour I'image a, et
régression : N = 3707.C"*° ; R® = 0.999 ; b) pour les images b, c et d.

2.2.2 IMAGES MULTIECHELLE

Si nous mesurons la distribution en nombre des carrés recouvrant les

objets, nous constatons que plus de 91 % des carrés sont de taille 1. Par

ailleurs, nous obtenons quatre ou cing niveaux n; de tailles d’objets
caractéristiques (modes) : 1, 3, 7, 15 pixels, (et 31 pour les images ¢ et d) ; ces tailles

caractéristiques sont reliées par une relation : n, = (2.n_,) +1.

* pour le tapis de Sierpinski, D = 1.89
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100000 —e——fract2a
— —@- — fract2b
10000 3
---A--- fract2c
1000 + — - % - —fract2d
Z
100
31
10 +
\
1 A—X i
100
C (pixels)

figure 2-6 : distribution en nombre N des carrés de coté C

2.3 CONCLUSION

La distribution en carrés est trés intéressante dans le cas d’objets dont la forme est carrée. Elle
permet alors de déterminer la dimension fractale de I’objet en nombre (de carrés), alors

qu’elle est calculée en mesure (= aire) par la méthode des carrés emboités :

distribution en nombre: N =k.C™
Eq. 2-1
distribution en aire: A =k’.L°
L’allure de la distribution par ouvertures est bien représentative de la distribution en taille des
objets, tout en n’étant pas liée a la structure (connectée ou non) de I’image. Par exemple, pour
les images basées sur le tapis de Sierpinski, la taille des zones objets délimitées par le fond
discontinu est déterminée par cette méthode. Cependant, dés que I’image est un peu plus
complexe, l’information apportée devient difficile a interpréter directement, car cette
granulométrie en mesure des objets inclus prend en compte tant la taille que la forme des
zones objet (ex : EP). L’exploitation des distributions obtenues (par exemples en modélisation

des matériaux) ne peut étre réalisée d'emblée.

3. DISPERSION

3.1 ETUDE GLOBALE PAR EROSIONS LINEAIRES DU FOND

Nous avons quantifié la dispersion des objets a I’aide de la distribution en nombre des cordes
sur le fond de I’image. Nous calculons le paramétre T [m], par la relation : F=1-ke ™" , avec

F la fréquence cumulée en nombre des cordes de longueur inférieure ou égale al.
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3.1.1 IMAGES POISSONNIENNES . T e

Les parametres T calculés sur le fond des 20 images (ex. figure 3-1) | - '::.- ey

b

étudiées sont reliés a la fraction d’aire de ces images (relation [:--+ -* "o,

bilogarithmique, figure 3-2) selon I’équation suivante : L.

Int=-121InA, —0.4;R*=0.985 Eq. 3-1

T est aussi lié a la corde moyenne par une relation linéaire, T étant assimilable a la corde

moyenne du fond (figure 3-2) :

[ =099 1+050:;R?= 0998 Eq. 3-2

1 (pixels)

40 5 10 15 20

figure 3-1.: courbe In(1-F) = f(1), pour I'image chargée a 30 %.
In(1-F)=-1/3.18 + 0.02 ; R* = 0.995 : 1 = 3.18 pixels.

25+
20 +
15 +
10 +

<I> (pixels)

0 1 | } i
15 20

10
=1 0 T (pixels)

-3 -2
a) In AA b)

figure 3-2 : relations liant a) 7 (pixels) a la fraction d’aire des images et b) T (pixels)
a la corde moyenne (pixels).

3.1.2 IMAGES FRACTALES

Comme pour les images poissonniennes, il existe une relation |

bilogarithmique entre 7T et la fraction d’aire (figure 3-4). Plus I’image est

chargée, plus T diminue :

InT=-15In A, +0.6; R* = 0.985 Eq. 3-3
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La dispersion des objets diminue de fagon logique avec la charge ; est-ce lié a la distribution
aléatoire des objets dans le plan ? il serait intéressant de vérifier ce résultat avec d’autres
images, de méme fraction d’aire et de dimension fractale de masse différente. En effet, par
quatre points, il est possible de faire passer beaucoup d’ajustements ...

T est 12 aussi assimilable a la taille moyenne des cordes (L) (figure 3-4) :

1=107-13;R?=0998 Eq. 34

In(1-F nombre)

0 10 20 30 40 50 60
Longueur (pixels)

figure 3-3 : Ln(1-F)==1/t.l +B. 1,= 6.78, 1, = 3.04, 1. = 2.47, 1, = 2.07.

2 o 81
—~ 6 T
1,5 + 2
g4
Intl! 1 i &
0.5 T2
0 } | 0 ' 1 1
-1 -0,5 0 2 4<L>( - )6 8
In A pixels
a) * b)

figure 3-4 : a) relation entre la fraction d’aire A, et T pour les quatre images et b)
lien entre la longueur moyenne des cordes et T

3.1.3 IMAGES MULTIECHELLE

Le paramétre T de dispersion est calculé sur la partie linéaire des courbes F;

In(1-F) = f(I). Pour ces images, nous avons également une relation
bilogarithmique entre T et la fraction d’aire (figure 3-6), la dispersion des

objets diminuant tres logiquement avec la charge :

Int=-11ln A, +13; R* =0.997 Egq. 3-5
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Entre 7 et la longueur moyenne des cordes (L), la relation est linéaire, comme pour les images

fractales. T est 12 aussi assimilable a (L) (figure 3-6) :

1=1.071-2.37:R*=0.9998 Eq. 3-6

In(1-F nombre)

Longueur (pixels)

figure 3-5 : In(1-F) = -1/t.4 + P. 1, = 10.57, 1, = 4.60, 1, = 3.5 et 14 = 2.73.

In “E (ﬁ;_)lxels) 15 T
28 7 2 10+
5]
2 !
MERT
1,5 +
1 A , . , 0 : i —
<12 o 08  -0,6 0,2 0 5 ;0 15
In Ap <[> (pixels
a) b)
figure 3-6 : a) relation entre 7T et la fraction d'aire A, et b) relation entre la
longueur moyenne des cordes dans le fond de I’image et 1.
Y i T
X gl
3.1.4 EP : !
A i '?;1.:
Les courbes relatives a EP2 et EP 3 de la figure 3-7 sont la aussi trés |* . -
B L £
et “ ",
proches. Les courbes In(1-F) = f(I) ont des sections rectilignes plus petites [» .. .%: 3
s Wy %

que pour les autres types d’images, et de moins bonne qualité pour les
images EP2 a EPS. La relation bilogarithmique entre T et la fraction d’aire existe toujours

(figure 3-8), mais elle est moins bonne :

Iht==0.71n A, +29; R*=0976 Eq. 3-7

La relation entre la corde moyenne du fond et T est surprenante : la pente de la régression qui

lie T et (L) ne vaut plus 1 mais 0.5 (cf. I’équation. 3.8). Ceci est dii au fait que les images
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étudiées ici sont beaucoup moins homogenes que les précédentes. Les objets sont distribués
de fagon inégale dans I’image. Or le calcul de T ne prend en compte que les petites cordes, et

exclu les grandes cordes, beaucoup plus rares, alors que le calcul de la corde moyenne est

réalisé sur toutes les cordes (figure 3-8) :

1=051-4.7;R*=0998 Eq. 3-8

In(1-F)

figure 3-7 : courbe In(1-F) = f{l), pour les cing images. T, = 213, 1, =53, 13 = 52,
T4 = 34 et 15 = 20 pixels.

In T (pixels) 2120
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o

1 ! | 1 I
T T T 1
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k ; >
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figure 3-8 : a) relation entre T et la fraction d’aire P et b) relation entre la longueur
moyenne des cordes dans le fond de I'image et .

3.2 ETUDE PAR VOISINAGE

3.2.1 IMAGES POISSONNIENNES % Bl &
Les fonctions de distribution radiale (figure 3-9) des images 2 35, 40 |*",**. .- r' ‘ 4
et 50 % sont inférieures a celle de I'image a 5 %, ce qui signifie que ) . oy 8 '

leur nombre d’objets est inférieur : il croit de 5 a 20 % puis décroit
fortement ensuite. Les densités des plus proches voisins des images chargées a 35, 40 et 50 %
sont trés complexes, car ces images ont peu d’objets, grands, de formes complexes, et ceux-ci

ont des barycentres trés €loignés les uns des autres. Pour les autres images, le mode est a 2 :
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I’écart le plus commun entre les barycentres de deux objets est de 2 pixels : les objets sont

majoritairement de taille 1 pixel.

180 T 0,5 5 — —10------ 15
160 N |, WY, | PRI
140 04
= 120 0,3
o 100 f
s gg : 0,2
10 0,1
20 + 0
0 -4
g r (pixel)
a)
05 + 03 +
| VT [ RSN |, TR
04 + 0,25
03 1 0,2 +
f f0,15
0,2 + 0.1
0,1 + 0,05
0 { 0 <
0 2 4 6 10 0 5 10 15 20
r (pixel) r (pixel)
c) d)
figure 3-9 : a) distribution radiale et b) a d) densité des plus proches voisins.
3.2.2 EP

Nous n’avons pu effectuer cette étude que sur deux images, EP2 et EP3.

Pour les autres, ’algorithme présente un probléme

squelette par zone d’influence détecte plus de zones

trouvées par le traitement.

la 'fonction de

que de particules

1000 T
800 -+

N2(P,r)

200
r (pixels)

300

a)

02
0,15
£ 0,1

0,05

10
1 (pixels)

b)

figure 3-10 : a) fonction de distribution radiale et b) distribution des plus proches
voisins pour les images EP2 et EP3.

La distribution des plus proches voisins (figure 3-10) met en évidence deux populations

d’objets (modes a 7 et 10 pixels) dans EP2, de par la dispersion inégale des particules. Dans

EP3, les barycentres des particules sont plus éloignés, il n’y a plus qu’un fort mode (a 13

pixels), mais des modes intermédiaires subsistent néanmoins. Les objets sont plus rapprochés
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dans EP2 que dans EP1, et, 2 une méme distance, il y a plus de voisins. Ces deux graphes

mettent en €vidence les différences existant entre deux images qui sont trés semblables a

I’oeil.

3.3 CONCLUSION

T (obtenu par érosions linéaires du fond) est un bon paramétre de mesure de la dispersion et
d’estimation de 1’homogénéité de celle-ci. En effet, plus les zones objet sont réparties de

facon hétérogéne, moins la relation entre la fréquence cumulée en nombre des cordes et [
(F=1-ke ") est rectiligne. De plus, pour une série d’images construites de la méme fagon,
T est directement relié a la fraction d’aire des images. Si, pour toutes les séries d’images la
pente de la droite de régression entre In P et In T est voisine (autour de -1), la valeur des

ordonnées a I’origine est liée au degré d’homogénéité de la dispersion (figure 3-11).

1% T (pixels) hétérogénéité croissante
EP A
5 .
4+
3F fract2
A poisson fractl.\-\.-
L# L 3
ol 5
3
-1 t t t t t t 1
-4 -3,5 3 2,5 2 1,5 -1 0,5 0

In AA

figure 3-11 : lien entre T et la fraction d’aire des images pour les quatre séries
étudiées.

L’étude par voisinage offre une information fine et claire sur la dispersion des objets : la facon

dont se répartissent les objets, I’évolution a distance et ’homogénéité de la dispersion.

4. CONNEXITE

Gréce a la théorie de la percolation, nous mesurons (en connexité 4) si une image percole (i.e.
si un objet travers 1’image), et, dans ce cas, quelle est la fraction d’aire de 1’objet percolant (=
infini) P.. ; nous calculons alors P.. /P, qui représente la contribution de 1’objet infini a I’aire
totale des objets, c’est a dire quel est le pourcentage de la zone objet qui appartient a 1’objet
percolant. L’objet percolant est de plus en plus grand, et tend a occuper toute la phase objet, sa

croissance se faisant en assimilant les objets finis (non percolants) qui se trouvent autour de

lui.
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4.1 IMAGES POISSONNIENNES - .

Seules les images dont la fraction d’aire vaut plus de 62 % percolent | - e

(P/P= 81 % pour I'image a 62 %). La valeur théorique du seuil de ' Y '_"

percolation est P, = 0.59. Nous pouvons cependant constater figure 4-1-a | ==~ %

que les longueurs de corrélation & des images chargées a 59, 60 et 61 % semblent faire partie
du groupe des images percolantes plutdt que de celui des images non percolantes. Nous
n’avons étudié ici qu’une image de chaque taux de charge, or la percolation ou non des
images chargées a plus de 58 % dépend de la position d’un ou deux pixels.

Sur la figure 4-1-b nous avons relié les longueurs de corrélation des images non percolantes
aux fractions d’aires diminuées de la fraction d’aire percolante. L’exposant v que nous

obtenons vaut 1.67 (avec Pc = 0.62) :
In&=-167In(P-P,)-1.09 ;R* = 0.978 Eq. 4-1

alors que la théorie prévoit v = 4/3 = 1.33, mais ce seulement au voisinage de P..

25 + PC = 0,62
3
20 + ge% =25 .
o) © 2 \
e 13 (o] x )
F \ 215 :
g g . =
o 10 o |1 D
o) \ ._105
5" & >\ E ’0
glogo Q0O ? © i a s 0,5 - !
0 0l 02 03 04 05 06 07 2,5 2 l-l('lg - 0.5
P n (P-Pc
a) b)

figure 4-1 : a) longueur de corrélation Lc en fonction de la fraction d’aire P. Les

points sont séparés entre images non percolantes O et images percolantes x. b)

relation entre In Lc et In(P-Pc), avec Pc = 0.62, pour les images non percolantes.

4.2 IMAGES FRACTALES

L’image a est la seule a ne pas percoler. Si, sur la figure 4-2 nous relions
par une droite les trois points correspondant aux images qui percolent,

nous obtenons une valeur de P_ = 0.59.
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figure 4-2 : Proportion de la zone objet appartenant a I’objet infini en fonction de la

q e

0,8 +

0,6 +

041

0,2 +

0

021

0,2

fraction d’aire de la zone objet totale.

Nous pouvons également déterminer la longueur de corrélation &, qui est le rayon moyen des

amas finis, ainsi que la taille moyenne des objets finis S et leur nombre N (cf. tableau 4-1). N

chute treés fortement en fonction de la fraction d’aire (cf. figure 4-3).

3000 + +
2500 +
2000 +
+
Z 1500 +
+
1000 +
500 -+
0 ; | i : : |
0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
P
figure 4-3 : Nombre des objets finis N en fonction de la fraction d'aire.
image P (%) D P. (%) P./P (%) 1 (pixels) (L) (pixels) & (pixels) S (pixels) N
fractla 40 1.98 - - 7 8 44 8 2880
fractlb 73 1.94 33 45 3 4 53 14 1695
fractlc 80 1.93 70 88 2 4 17 5 1184
fractld 85 1.95 77 90 2 3 29 6 855

tableau 4-1 : tableau récapitulatif des résultats numériques.

4.3 IMAGES MULTIECHELLE

Seules les images c et d percolent ; dans le cas de I'image b, ni la zone
objet ni le fond ne percolent : les objets se touchent par des coins, et

coupent ainsi le fond. Pe ¢ /P =57 % (P... =40 %) €t Pug /P =95 % (Pwy =

71 %). SiI’on compare ce résultat avec celui obtenu pour les images fractl, nous constatons
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que I’'image fract2d est moins chargée que I'image fractld ( p = 74 % contre 85 %), mais que
la proportion de la phase objet qui contribue a 1’objet percolant est plus importante (P.. 4 /P =
95 % contre 90 %) : la phase objet est moins compacte et plus ramifiée pour les images a
structure multiéchelle que pour les images fractales (ceci confirme I’impression visuelle).
Nous pouvons également déterminer la longueur de corrélation £ ainsi que la taille moyenne
des objets finis S et leur nombre N (cf. tableau 4-2).

N chute moins fortement (figure 4-4) que dans le cas des images fractales (fractl) en fonction
de la fraction d’aire : le nombre d’objets finis reste plus important, car il y a essentiellement

de tous petits objets.

1600 ¢
1400 + @
1200 |
1000 +

z 800 |

600 |
400 +
200 |

figure 4-4 : Nombre des objets finis N en fonction de la fraction d’aire P.

image P (%) D P. (%) P./P (%) 7 (pixels) (L) (pixels) & (pixels) S (pixelsy N

fract2za 33 1.94 - - 11 12 25 23 1438
fract2b 59 1.89 - - 5 7 56 68 887
fract2c 68 1.92 40 37 3 5 76 55 546
fract2d 74 2.03 71 95 3 5 6 10 346

tableau 4-2 : tableau récapitulatif des résultats numériques.

4.4 CONCLUSION

Nous n’avons déterminé que quelques parameétres de la théorie de la percolation facilement
calculables, et dont I’interprétation peut &tre intéressante pour la physique du matériau
(longueur de corrélation, fraction d’aire de I’éventuel amas percolant), sachant que nous
traitons la percolation en deux dimensions, alors que les matériaux en ont trois. D’autres
paramétres, tels que les exposants universels, sont intéressants en théorie, mais leur mise en

oeuvre nous apparait actuellement difficile a réaliser et a interpréter.
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5. ETUDE FRACTALE

Le calcul de la dimension fractale de masse D est réalisée grace a la méthode des carrés

emboités (cf. § 5.1 du chapitre 2 de la premicre partie, page 40).

5.1 IMAGES FRACTALES

Leur dimension fractale de masse, calculée a 1’aide de la méthode des

carrés emboités, est de 1.85 * 0.02 pour les images b, c et d. L’image a a

une dimension D calculée par régression linéaire de 2.06 (soit D = 2): nous

atteignons ici les limites de la méthode ; cette image, assez peu chargée (Aa = 40 %), est
constituée de trés petits objets (88 % des objets ont une aire de 1 pixel), et, surtout, est
hétérogene, le seul objet de taille importante (de coté 81 pixels) étant placé dans un angle de
I’image. Si nous ne prenons pas en compte les mesures pour des carrés de taille < 30 pixels
(i.e. si nous négligeons I’influence du centre de 1’image), nous obtenons D = 1.93 £ 0.01 pour
les images b, c et d, et D = 1.98 pour a.

Si nous créons une image (486 x 486) contenant quatre images a, nous obtenons D = 1.87 ; si

nous créons une image (486 x 486) contenant les quatre images a, b, c¢ et d, nous obtenons
D = 1.92 quelles que soient les orientations des images.
La valeur théorique de D pour le tapis de Sierpinski est de 1.89. Les résultats que nous

obtenons sur b, ¢ et d sont corrects.

In(L)

figure 5-1 : Détermination de la dimension fractale de masse D pour chaque image,
a b, cetd

5.2 IMAGES MULTIECHELLE

Si I’on considére I’image dans sa globalité, nous avons D = 1.915 % 0.025

pour les images a, b, ¢, I'image d ayant une dimension D = 2.03.
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Cependant, la dimension fractale de masse est légérement variable selon la longueur
considérée ; quelques oscillations apparaissent, mais elles sont a priori sans signification. Si
nous ne prenons pas en compte les petits carrés du centre de I’'image (< 30 pixels), nous

obtenons D = 1.90 £ 0.01 pour les images a et b, et D = 1.98 £ 0.01 pour c et d.

5.3 SIERPINSKI ET EP

Nous connaissons la valeur théorique de D, ainsi que celle

calculée selon deux méthodes par M. JF Delerue. La méthode

des boites consiste a utiliser des carrés de taille R, positionnés
aléatoirement dans I’image, et a calculer le nombre M de pixels objets contenus a chaque
position. On trace ensuite la variation de M en fonction de R. La méthode des boites centrées

ne prend en compte que des carrés centrés sur 1’objet.

image D théorique D boites D boites centrées D carrés emboités D’ carrés emboités

sierl 1.89 1.85 1.84 3.54 1.84
sier2 1.89 2.00 1.89 1.89 1.89
sier3 1.77 2.02 1.78 3.62 1.72
sier4 1.77 1.85 1.72 1.79 1.78
sierS 1.63 2.03 1.68 1.65 1.64
EP1 1.24 2.03 1,22 1.53 1.55
EP2 1.67 1.92 1.57 1.71 1.70
EP3 1.67 1.96 1.69 1.77 1.73
EP4 1.83 2.04 1.80 1.85 1.85
EPS 1.93 1.99 1.93 1.92 1.93

tableau 5-1 : dimensions fractales de masse D théoriques et calculées pour chaque
image selon diverses méthodes, par JF Delerue pour les boites et les boites centrées,
et par nous pour les carrés emboités. D’ correspond au calcul de D sans prendre en
compte les 30 premiers points de la courbe In N = f(In L).

Avec la méthode des carrés emboités, en ne tenant pas compte des premiers points, nous
obtenons des bons résultats (2 moins de 0.05, soit 2.5 %) dans tous les cas, sauf pour I’image

EP1. Ceci est normal. Cette image est trés peu chargée, avec de trés grandes zones de fond,
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sans objet. L’échelle d’observation est trop grande par rapport a 1’objet : nous sommes

presque dans le cas d’une analyse globale de I’objet, et il est normal que la méthode des boites

centrées fonctionne bien mieux.

5.4 CONCLUSION

L’étude fractale des images sierl a sier5 et EP1 a EP 5 nous permet de confirmer la justesse
des résultats obtenus par notre méthode, en en précisant ses limites : nous nous plagons en
espace discret et en analyse locale. Cette méthode n’est donc valable que si les objets
individuels ont une taille relativement grande par rapport a celle du pixel. Un objet de 2-3
pixels n’est pas fractal. La situation « idéale » est constituée d’objets assez grands répartis de
fagon relativement réguliere dans I’image. Dans tous les cas de figure, il n’est pas nécessaire
de prendre en compte les premiers points de la courbe bilogarithmique, qui correspondent a
une petite échelle d’observation, et qui sont trés sensibles a la structure fine locale (au niveau
de la répartition de quelques pixels) du centre de I’'image.

La méthode des boites centrées, qui globalement est aussi bonne que la ndtre, considére que
I’on est en analyse globale, avec tout l’objet contenu dans I’image. Elle est donc

complémentaire dans les cas extrémes, sa limite étant le temps de calcul nécessaire.

6. CONCLUSION

Nous avons étudié, a 1’aide de nos algorithmes les plus importants, cinq séries d’images
mathématiquement créées. Ceci nous a permis de préciser les limites de certains de ces
algorithmes, ainsi que le comportement des parametres calculés. Il nous reste maintenant a
mettre en oeuvre ces outils sur de « vraies » images issues de nos matériaux. C’est ce que nous

allons faire dans la derniére partie de ce mémoire.
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Conclusion de la deuxieme partie

Dans cette deuxieme partie nous avons décrit les méthodes que nous avons utilisées pour
étudier les matériaux composites biphasiques. Tout d’abord, le processus par lequel les
images sont obtenues a partir d’échantillons a été précisé, puis nous avons présenté les
algorithmes qui permettent d’analyser ces images. Nous avons ensuite étudié des images de
synthése, afin de donner un exemple d’analyse, et de préciser les parametres étudiés. Ces
études confirment également que la méthodologie mise en place ne permet pas seulement

d’étudier des matériaux composites biphasiques, mais toute structure nettement biphasique.

matériau
|

échantillonnage
coupes ou sections

observation
microscopie optique ou électronique

|

numérisation
caméra ou scannérisation de micrographie

binarisation

]
prétraitement

|

figure 0-1 : du matériau a I’analyse

orientation R P 7 e
: A distribution étude fractale )(étude individuelle
fraction d'aire
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Introduction de la troisieme partie :

« que donne la mise en oeuvre des nos outils sur des échantillons de matériaux? »

Dans cette partie, nous mettons en oeuvre les outils méthodologiques présentés dans la partie
précédente.

Cette partie est organisée en trois chapitres. Le premier décrit les matériaux étudiés, recense la
connaissance préalable que nous en avons, et détermine les études spécifiques a mener pour
chaque matériau. Dans le deuxiéme chapitre, nous étudions ces matériaux, en essayant de
répondre aux problématiques posées dans le chapitre précédent. Le troisieme chapitre, enfin,
est une ouverture vers d’autres matériaux, issus de procédés (matériaux frittés) ou naturels
(sols). Nous étudierons ces matériaux dans le but de déterminer si la méthodologie mise en

place est valable pour ceux-ci.
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1. INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous présentons quatre échantillons de matériaux composites dont la
structure sera étudiée dans le chapitre suivant. Les informations préalables concernant ces
échantillons sont décrites dans le premier paragraphe. Dans celui-ci, nous regroupons les
données que nous avons pu recueillir : nature de la résine et de I’inclusion, valeur des mesures
effectuées, résultat de la modélisation réalisée. Vu la confidentialité touchant certains
échantillons, nous n’avons pu cependant obtenir toutes les informations que nous souhaitions.
- Dans le deuxieme paragraphe, nous expliquons comment, a partir des échantillons, nous
avons obtenu les images binaires qui seront étudiées. Les problématiques relatives a chaque
échantillon, qui guideront I’étude réalisée par la suite, sont présentées dans le troisieéme
paragraphe. Dans ce chapitre, et le suivant, les échantillons seront dénommés en fonction de la

nature de leurs inclusions.

2. NATURE - MESURES HYPER-FREQUENCES

2.1 VERRE
Plusieurs échantillons nous ont été remis. Tous sont constitués de résine polyester RP13
(densité de 1.09), chargée de verre (densité 2.54).

e Cinq éprouvettes chargées de microbilles creuses de silice SiO,. Elles sont chargées de 5 a
25 % en masse'.

e Vingt-cinq morceaux d’éprouvettes, dénommés C1 a C25. Ils sont chargés de cing types de
charges : microbilles pleines, microfibres ou paillettes de verre, a des taux de charge de 5 a

25 % en masse.

2.1.1 NATURE

Les microbilles creuses sont constituées de silice SiO, a 95 %. Elles ont des tailles de 30 a

125 pum, pour une épaisseur de paroi d’environ 2 pm.

Les_microbilles pleines 3000 ECP 03 (C16 a C20) sont réalisées en verre E boro-silicate, et

ont subit un traitement de surface par enzymage par organosilane de type CPO3. Le

d correspondant a des fractions volumiques de 0.0221, 0.0455, 0.0704, 0.0969 et 0.125.
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pourcentage de silane est de 0.02 a 0.03 %. Leur diametre moyen controlé va de 12 a 26 um.

Le tableau 2-1 présente les résultats granulométriques obtenus par tamisagez.

tamis % passant
100 pm 100 %
63um 952100 %
45pum 852100 %
24um 45375 %

tableau 2-1 : granulométrie des microbilles pleines

Les fibres broyées employées sont de trois types :

- Vitrostrand 1304 (C1 a CS5). Constituées de verre E, non ensimé. Leur diametre est de

13 pm, pour une longueur de 100 pm.

- Vitrostrand 1320 K (C6 a C10) en verre E ensimé (silane). Diamétre de 13 pm, longueur de
200 pm.

- Vitrostrand VS 1200 (C11 a C15) en verre E, non ensimé. Diamétre = 13 ym, L =200 pm.

Les paillettes (C21 a

N

C25) sont constituées de verre E Flakeglas Type C (résistant

chimiquement). Leur épaisseur est de 3 a 5 pm pour un diametre de 0.4 ou 3.2 mm. Elles sont

obtenues par broyage d’un cdne de verre produit en continu, puis triées par tamisage. Elles ne

sont pas ensimées.

2.1.2 MESURES

Des mesures hyper fréquence ont été réalisées sur tous ces échantillons.

g tan &
H 0,05

2,5 40,04

: § 0,03
) R TP § 0,02

0,5 1001
0 T T T T T 1 0

0 5 10 15 20 25
charge en % de microbilles creuses triées

2,8
2,75
2,7
2,65
2,6
2,55

259

5 10 15 20
charge en % de microbilles pleines

b)
€' tan §
2,85 | 2,85
2.8 208 2,8
275+ & e 7 e A 2,75
274 0 BT 1 0.6 2,7
2,65 104 2,65
2,6 | 2,6
2,55 v 0,2 2,55 :
2,58 t } } 1 0 2,50 t t } | 1 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
charge en % de fibres 1304 d) charge en % de fibres 1320K

2 mesures et analyses effectuées par la société Potters Ballotini S.A., St Pourcain/Sioule.
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figure 2-1 : mesures (courbes caractéristiques) pour les échantillons chargés de a)

billes creuses, b) billes pleines, c) a e) fibres et f) paillettes, en fonction de la

charge, a 10 GHz.
Seul le matériau chargé de billes creuses se différencie des autres (figure 2-1). Il est a faibles
pertes, tandis que les autres sont a pertes moyennes. L’augmentation de charge influe peu sur
la permittivité. Par ailleurs, charges et matrice ont des permittivités voisines : il n’y a pas de

percolation.

2.1.3 MODELISATION

La modélisation a été effectuée par M. Pascal Gilormini® (1993). 1l a utilisé deux modeles :
I’équation du milieu effectif généralisé (GEM) de McLachlan, et le modele d’ellipsoide a
couche de surface développé par Greffe a partir des travaux de Sihvola. Cependant, tous les

modeles de lois de mélange sont également adaptés pour décrire ces données.

inclusion fréquence t £ N N’
billes 10 283 11.25% 0.040 0.330
fibres V1200 18 228 9.08%  0.040 0.293
fibres V1304 10 399 842% 0.020 0.297
fibres V1320 18 1.74 8.12%  0.047 0.291
paillettes 18 1.56 0.040

tableau 2-2 : résultats de la GEM et du modéle d’ellipsoide de surface. t : exposant

de percolation, f, : seuil de percolation, N : facteur de forme d’inclusions alignés,

N’ : facteur de forme de ’ellipsoide.
Le tableau 2-2 présente les résultats de ces modélisations. f; et t sont des parameétres issus du
lissage, ce qui rend leur interprétation problématique. L’exposant t est élevé par rapport a sa
valeur universelle (= 2). C’est étonnant pour les spheres, courant pour les fibres. Le seuil de
percolation f; est inférieur a la valeur universelle pour les réseaux (= 15 %), et il est plus bas
pour les fibres que pour les billes. Ceci est normal, car les fibres, trés anisotropes, percolent a
une plus basse fraction volumique que les spheres. Les valeurs prévisibles de N et N’ sont

0.333 pour les spheres, 0.030 pour les fibres V1304 et 0.010 pour les fibres V1320 et 1200 : la

Laboratoire des Sciences du Génie Chimique, Nancy.
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valeur de N calculée est mauvaise pour les spheres et les paillettes, mais correspond bien a des
particules allongées pour les fibres. N’ calculé est par contre correct pour les spheres, et
mauvais pour les fibres. Les données ne mettent pas en évidence la percolation, car les deux
composants du mélange ont des propriétés électromagnétiques semblables. Les deux modeles
sont aussi performants pour modéliser la permittivité (pertinence calculée par le )

La modélisation est difficile, car il y a peu de contraste diélectrique entre la résine et les

inclusions, et il n’y a que 5 points expérimentaux pour 4 parametres a optimiser.

2.2 FER

Quatre échantillons, supposés chargés de ferrites, ont été fournis par M. Bolioli*. 1l sont
dénommés Al, A3, A4 et AS5. Notre but était de déterminer 1’existence éventuelle d’une
inhomogénéité de structure. Cependant, il s’est révélé pendant I’examen au microscope
électronique que les inclusions étaient en réalité en fer pur, et de forme sphérique.

Il ne nous a pas été possible de connaitre leurs taux de charge, ni leur procédé de fabrication.

De méme, nous ne savons pas si des mesures hyper-fréquences ont été réalisées.

2.3 FERRITES BACO; 111 ,FEy 609

Trois échantillons, noirs, souples, d’environ 30 x 25 x 3 mm, nommés 91/1003, 91/1063 et
91/1064 nous ont été remis’. Leur matrice, en polyethyléne chlorosulfoné, est de type
élastomere. Ils sont chargés a, respectivement, 60, 70 et 75 %. Nous n’avons pu savoir s’il
s’agit de fraction massique ou volumique.

Nous avons la répartition granulométrique en poids cumulée des poudres de ferrites utilisées
(figure 2-2). Elle a été obtenue par sédimentation ou par diffraction laser. Cette répartition
correspond a la mesure d’agglomérats frittés de grains plus petits, en raison des traitements
thermiques utilisés. Le diametre équivalent de ces agglomérats va de 5 a 100 pm, le Dso vaut
48 pm. L’allure de la courbe n’est pas classique. Il y a peu de petits objets, 20 % des

agglomérats mesurent entre 90 et 100 pm.

* Centre d’Etudes et de Recherches de Toulouse - Office National d’Etudes et de Recherches Aérospatiales,
Toulouse

3 par Madame Labeyrie, Thomson CSF, Laboratoire Central de Recherche, Orsay
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figure 2-2 : distribution granulométrique en poids cumulée des poudres de ferrites
BaCO,,gTi,_zFe%O,y.

Des mesures de perméabilité magnétique p [H/m] ont été réalisées, et nous ont été transmises.
L’absorption maximale (figure 2-3), qui correspond a p”may, @ lieu pour w, = 1.25 GHz pour

I’échantillon chargé a 60 %, et w. = 1.1 GHz pour les échantillons a 70 et 75 %.

' (H/m)

Jfigure 2-3 : diagramme de Cole et Cole des trois échantillons chargés de ferrites
BaCo,.zTi,_zFeg_(;O,g

2.4_FERRITES BAZN, 4T1; sFE3 509

Cing échantillons mous, numérotés de 86/177 a 86/181, de couleur marron, d’environ 20 x 25
x 3 mm (sauf le n°86/179, épais de moins de 1 mm) nous ont été envoyés par Madame

Labeyric®. Leur taux de charge (massique ou volumique ?) va de 10 a 50 %.

% Thomson CSF, Laboratoire Central de Recherche, Orsay
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Des mesures de perméabilité magnétique p [H/m] ont été effectuées (figure 2-4). Les
échantillons chargés de 20 a 40 % ont des courbes de méme allure, les échantillons le moins
chargé et le plus chargé se singularisent quelque peu. L’absorption maximale, pour p’’ max, a

lieu pour . = 12 GHz, pour tous les échantillons.
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figure 2-4 : diagramme de Cole et Cole pour les cing échantillons chargés de
ferrites BaZn, Ti; sFes500.

3. OBTENTION DES IMAGES DE TRAVAIL

3.1 VERRE

e De I’échantillon a I’'image

Nous avons tout d’abord essayé de réaliser des coupes, en vue d’une observation au
microscope optique. Mais les coupes obtenues se fragmentent, se roulent, quelle que soit
I’épaisseur de coupe. Nous avons alors réalisé des micrographies au MEB (a des
grossissements divers) sur des sections obtenues par cassure (figure 3-1-d), puis métallisées a
I’or.

e Observation

Nous avons observé des taches grises dans la résine dont nous ignorons 1’origine.

Dans les échantillons chargés de microbilles creuses, les billes sont majoritairement intactes,
car les billes cassées avant le mélangeage ont été retirées par décantation, et elles n’ont pas été
brisées lors de la fabrication du composite. La répartion en charges apparait homogene.

Dans les échantillons chargés de microbilles pleines, les billes sont plus petites et beaucoup
moins nombreuses. La taille des petites billes est proche de celle des bulles d'air (@ =2 - 6
um), ce qui fait que nous avons une plus grande imprécision dans I’estimation du nombre et

de la taille des petites billes. Par ailleurs, les échantillons étant beaucoup moins chargés en
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billes, celles-ci sont observées selon une section quelconque, entre 0 et leur section maximale,
la répartition en charge apparait beaucoup moins homogene, et ’échantillonnage porte sur

moins de billes.

-2

e

a) billes pleines, 15 %, x 100 (1053 x 767 pm)

b) fibres 1304, 20 %, x 200 (521 x 382 pm) d) billes creuses, 20 %, x 30 (869 x 575 um)

figure 3-1 : images binaires des échantillons de billes pleines, fibres et paillettes, et

image en niveaux de gris de I’échantillon chargé de billes creuses.
Les échantillons chargés de microfibres révelent a 1’observation des zones plus ou moins
chargées, les fibres prenant toutes les directions. I y a des zones ou la cassure
(perpendiculaire a I’axe de 1’éprouvette) est orientée parallelement a la majorité des fibres, et
d’autres zones ol elle est orientée plutdt perpendiculairement.
Les paillettes sont de formes quelconques (“débris™), et d’épaisseurs variées (de 2 a 11 pm).
L’orientation préférentielle semble étre perpendiculaire a la cassure, c’est a dire parallele a
I’axe de I’éprouvette, mais la distribution n’est pas homogene.
e Obtention des images binaires
La numérisation des images en niveau de gris a été effectuée au scanner a une résolution de
150 dpi. Nous avons étudié les images de billes, méme si, la surface d’étude n’étant pas plane,
les résultats obtenus sont sujets a caution. Pour cela, nous devions binariser ces images. Nous
I’avons fait & ’aide de la méthode basée sur I’analyse discriminante avec deux seuils, et en

retenant la classe correspondant aux objets. Cette méthode est efficace sur tous les
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échantillons, sauf ceux chargés de billes creuses. Nous avons utilisé pour ceux ci la méthode
des moindres carrés décrite dans la deuxieme partie de ce mémoire (p. 84). Plusieurs étapes
sont alors nécessaires, car il faut préparer I’image en niveau de gris, pour n’en obtenir que les

contours déconnectés des billes :

d) e) L

figure 3-2 :images : a) des contours, b) du squelette nettoyé des contours, c) des

cercles détectés par la méthode des moindres carrés d) des disques correspondant et

e) l'image en niveaux de gris initiale de I’échantillon chargé a 5% de billes creuses.
La détection des contours se fait par gradient morphologique’. L’image est ensuite binarisée
(automatiquement, par la méthode basée sur I’analyse discriminante de I’histogramme), et
nettoyée par une ouverture de 1, car il y a beaucoup de petits morceaux de résine arrachée qui
subsistent. Les contours obtenus sont squelettisés, puis on en extrait les points triples
(intersections de deux contours individuels). Ces points triples sont dilatés, et soustraits aux
squelettes. L’image ainsi obtenue ne comporte que des arcs distincts. Cette image est ensuite
traitée par 1’algorithme basé sur la méthode des moindres carrés. Celui-ci crée I’'image
résultant du traitement, ainsi qu’un fichier donnant les coordonnées de chaque cercle calculé.
Cette méthode n’est pas parfaite, tous les objets ne sont pas détectés et des cercles sont
rajoutés. En effet, les trous ou les zones fracturées d’une bille, par exemple, sont pris en
compte. Par ailleurs, il y a beaucoup d’objets par image, ce qui la rend relativement confuse.
Nous présentons dans le chapitre suivant la comparaison de cette méthode avec la

triangulation manuelle.

7 obtenu par différence entre la dilatation et I'érosion de I'image en niveau de gris.



124 partie 3 : applications

3.2 FER

Afin d’étudier I’homogénéité des échantillons, nous les avons divisés (a la scie & métaux) en

quatre sous-échantillons (figure 3-3).

A3+ 2 | 4

figure 3-3 : sous-échantillonnage de I’échantillon A3, en quatre sous-échantillons :
A31, A32, A33 et A34.

e Microscopie optique

Apres deux essais infructueux de taille de coupes a 1’aide de I’ultra microtome, d’abord avec
un couteau en verre, puis avec un couteau en diamant, nous avons taillé des tétons d’environ
1 mm* & chaque extrémité des sous-échantillons, toujours a 1’aide d’une scie & métaux. Nous
avons pu alors obtenir des coupes d’environ 2.5 pm d’épaisseur. A partir de ces coupes, nous
avons acquis huit images de 762 x 572 pixels par sous-échantillon, a un grossissement de 100.
Chaque pixel mesure 0.173 x 0.162 pm de coté. Statistiquement, par échantillon nous avons
donc n = 8 images pour chacun des p = 4 sous-échantillons : le degré de liberté (ddl) vaut 28,
et nous sommes a la limite pour I’échantillonnage®.

Les images en niveaux de gris ont été binarisées selon les deux méthodes présentées dans le
premier chapitre de la deuxiéme partie (utilisation de I’analyse discriminante et de la logique

floue, cf p. 53).

a)x 100 (131 x 91 um) b) x 2000 (53 x 39 um)

figure 3-4 : images de I'échantillon A4, a) au microscope optique et b) au MEB

8 ddl = 30, cfp. 51.
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e MEB
L’observation a été réalisée au grossissement 2 000, et la numérisation a été effectuée avec

une résolution de 150 dpi au scanner. La binarisation des images a été également réalisée par

les deux méthodes.

3.3 FERRITES BACO,,T1,,FEy 50,9

e De I’échantillon a I’image binaire

Nous avons tout d’abord essayé d’obtenir des sections. Le matériau étant trop mou pour 1’ultra
microtomie, nous avons utilisé un microtome a froid. Cette méthode a été également un échec,
les échantillons n’étant pas assez rigidifiés. Nous n’avons pas pu obtenir des coupes
utilisables : celles-ci se roulent, et sont trop épaisses pour étre observables.

Nous avons donc changé de méthode. Aprés inclusion et pollissage, les sections des
échantillons ont été observées au MEB, a des grossissements de 200 pour I’échantillon a 60 %
et de 300 pour les deux autres. Les micrographies ont été scannérisées avec une résolution de
300 dpi. Deux images, de taille 1180 x 740, ont été acquises par photographie. Pour chaque
échantillon, 10 images ont été numérisées. Un pixel mesure 0.343 um de cdté pour
I’échantillon a 60 %, et 0.229 um pour les échantillons a 70 et 75 %. Les images en niveaux
de gris sont trés contrastées. Les images binaires ont ét€ obtenues par la méthode de
binarisation utilisant I’analyse discriminante de I’histogramme.

Les échantillons sont constitués de deux populations d’objets distinctes, incluses dans la

résine : des fines et des gros objets, plus ou moins massifs (figure 3-5).

figure 3-5 : image de I’échantillon a 60 % de charge. x 200 (403 x 257 um)

e Traitement spécifique
Nous avons séparé les deux populations d’objets, afin d’effectuer une étude individuelle des

gros objets.
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figure 3-6 : a) gros objets et b) fines aprés le traitement de I'image de I'échantillon
a 60 % présenté figure 3-5

Apres avoir nettoyé 1’image avec une ouverture (de taille 2 pour les images a 60 %, et de taille
3 pour les images a 70 et 75 %), nous avons compacté les objets par remplissage des trous,
puis avons effectué une érosion (de taille 4 pour les images a 60 %, et de taille 6 pour les
images 2 70 et 75 %) pour supprimer les objets de taille inférieure & 8 um®. Ensuite, nous
avons effectué une reconstruction, aggloméré les objets en lamelles (fermeture de taille 2 pour
les images a 60 %, et de taille 3 pour les images a 70 et 75 %) et rempli les trous, pour obtenir
I’image des grands objets. Pour obtenir 1’image des petits objets, nous avons effectué une
soustraction entre I’image initiale et I’'image des gros objets (et-logique entre I’image initiale

et 'inverse de I’image des gros objets).

3.4 FERRITES BAZN; 11, FEs5019

L’ultra microtomie a froid ne nous a permis d’obtenir que quelques coupes de 1I’échantillon
86/177 (chargé a 10 %), a partir desquelles seules cinq images ont été acquises, mais sans
qu’il soit possible de connaitre 1’épaisseur des coupes, et sans étre siirs que cette épaisseur soit
constante.

Apres inclusion et polissage, nous avons effectué 1’observation des échantillons au MEB. Les
échantillons 177 et 178 ont été observés a un grossissement de 1 000, les trois autres a un
grossissement de 2 000. Nous avons réalisé cinq micrographies par échantillon ; ces clichés
ont été numérisés par scanner, avec une résolution de 300 dpi. Nous avons obtenu deux
images par micrographie, de 1100 x 740 pixels. Pour les images issues des échantillons 177 et
178, le coté d’un pixel mesure 0.0686 pm, et il mesure 0.0343 pm pour les images des trois
autres échantillons.

Les images en niveau de gris sont trés contrastées, et leur étude n’apporte pas d’information
particuliere. Elles ont été binarisées a 1’aide de la méthode de seuillage basée sur I’analyse

discriminante de I’histogramme de I’image.
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figure 3-7 : images des échantillons a 30 et 40 %, x 2000 (38 x 25 um)

4. PROBLEMATIQUES

e Verre

L’observation de ces échantillons se fait a partir de cassures, non planes. Cependant cette
méthode permet une observation de qualité sur I’état des inclusions. Nous déterminerons la
distribution de taille des inclusions sphériques, utile & la modélisation, méme si celle-ci utilise
comme parametre de taille le diametre des billes, et non les sections que nous mesurons.

e Fer

L’homogénéité des échantillons sera étudiée, a partir de I’étude de la dispersion des charges
dans les sous-échantillons. L’étude statistique des parametres de dispersion par tests
statistiques (égalité des moyennes, a 95 % de certitude) sera effectuée entre les couples de
sous-échantillons d’un méme échantillon, afin de déterminer si les échantillons sont
homogenes ou non.

o Ferrites BaCo;,Ti; 2Feq 019

L’étude portera essentiellement sur les gros objets : parametres de forme et de dispersion.

e Ferrites BaZn ¢Ti; gFeggO1o

Nous nous intéresserons en particulier a 1I’étude de I’évolution de la dispersion des charges, a
travers le phénomene de percolation, qui apparait pour les échantillons chargés a 40 et 50 %.
Pour les images non percolantes, nous estimerons la distance minimale entre les particules qui

permettrait au phénomene de percolation de se produire.

S. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté toutes les informations que nous avons pu recueillir sur
les échantillons de matériaux. Nous les mettrons en relation avec les paramétres calculés par

analyse d’images dans le prochain chapitre. Nous avons également obtenu et montré les
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images que nous allons maintenant étudier, selon les problématiques mises en place pour

guider nos études.
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1. INTRODUCTION

Ce chapitre présente les études des images obtenues dans le chapitre précédent. Nous les avons

regroupées par théme d’étude plutdt que par matériau, car nous nous intéressons dans ce

mémoire plus a la méthodologie qu’aux résultats propres de chaque échantillon. Cependant, pour

garder une vue globale pour chaque matériau, nous regrouperons leurs résultats dans des

conclusions « individuelles ». Chaque matériau étant étudié dans une problématique qui lui est

propre, nous ne les avons pas tous analysés a 1’aide de tous les algorithmes. Nous récapitulons les

thémes qui seront abordés pour chaque matériau, en fonction de sa charge :

e Verre : distribution

e Fer : dispersion, distribution

o Ferrites BaCo;,Tij2FegsO19 : étude des gros objets (distribution, dispersion, étude
individuelle), dispersion, connexité, étude fractale

e Ferrites BaZn,¢Tij¢FessO19 : distribution, dispersion, connexité, étude fractale, étude

individuelle

2. MESURES PRELIMINAIRES

2.1 ORIENTATION

a) R i b) )

figure 2-1 : spectres de Fourier d’images des échantillons étudiés : a) fer, sous-

échantillon Al4, observation au MEB ; b) ferrites BaCo ;,Ti; ;Feq50,9 chargé a 60 % ;

c) ferrites BaZn, sTi; sFes 30,9 chargé a 20 %
Les spectres issus de la transformée de Fourier rapide de nos images (ex : figure 2-1) ne laissent
pas apparaitre d’orientation privilégiée significative. Quelques spectres présentent une forme
faiblement elliptique, liée a une légere anisotropie, qui sera ignorée dans notre étude. Nous
considérons donc ces images comme isotropes, et pouvons alors les étudier sans tenir compte de

I’ orientation.



chapitre 2 : études 131

2.2 FRACTION D’AIRE

2.2.1 FER

Les fractions d’aires présentées dans le tableau 2-1 et mesurées sur les images

issues de I’observation au microscope optique sont plus importantes que
celles mesurées sur les images obtenues a 1’aide du MEB. Cette différence, trés importante pour
les échantillons A4 et A5, résulte de I’effet de I’épaisseur de la coupe, ol sont incluses des billes

de fer entieres, alors que 1’observation au MEB est réalisée sur une section (figure 2-2).

8 O O?)QOI

optique

figure 2-2 : influence de |’épaisseur de la coupe (= 2.5 um, microscopie optique) et de

la profondeur de pénétration des électrons (= 0.2 um, MEB)
Ces fractions d’aires sont croissantes, si I’on prend les échantillons dans I’ordre de leur numéro,
pour les coupes, mais ce n’est pas le cas pour les sections. Les échantillons A3 et A4 semblent
voisins (Aa = 50 %), Al étant moins chargé (= 35 %) et AS I’étant plus (= 60 %). Si I’on effectue
un test statistique' 2 4 2 entre les quatre sous-échantillons d’un méme échantillon, les

échantillons A1, A3 et A4 ne sont pas considérés comme homogenes, contrairement au n°AS.

Al A (%) A3 Ap (%) A4 Ax (%) AS Ax (%)
All 32 A3l 49 A4l 53 AS1 57
Al12 34 A32 49 A42 49 AS2 61
Al3 47 A33 51 A43 50 AS3 57
Al4 34 A34 46 Ad4 58 A54 67

moyenne 37 moyenne 49 moyenne 52 moyenne 60
MEB 32 MEB 44 MEB 37 MEB 39

tableau 2-1 : fraction d’aire moyenne des images des quatre sous-échantillons observés
au microscope optique, ainsi que celle des images des échantillons observés au MEB.

2.2.2 FERRITES BACO]_zTILzFEg_ﬁO]g

La fraction d’aire nous donne une information globale sur I’image : quelle est

la fraction d’aire de I’image constituée par tous les objets, et parmi ceux-ci,

quelle est la proportion de gros objets ?

""égalité des moyennes, a 95 % de certitude
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~38

1S3

2o 60% 70% 75%

D 40 tous 363 59+6 61+6

g B1os An (%) gros 33+3 39+8 41+6

520 petits petits 4+1 8+l 71

& 0 % gros en aire 89 83 85
% gros en nombre 4 10 12

@ chargg (%) B

figure 2-3 : fractions d’aire moyennes pour toutes les images de tous les objets, des

petits et des gros objets

La différence que 1’on constate dans le tableau de la figure 2-3 entre la fraction d’aire totale et la

somme des fractions d’aires des petits et gros objets est diie au fait que I’on mesure A sur tous

les objets avant le traitement qui permet de séparer les gros objets des petits. Or celui-ci n’est pas

neutre vis a vis de la fraction d’aire (ex

: remplissage des trous).

Pour tous les échantillons, la plus grande partie de 1’aire de la zone objet est constituée par les

gros objets, alors qu’en nombre, la part des gros objets est trés faible

: environ 4 % pour

I’échantillon a 60 %. Les échantillons a 70 et 75 % ont des fractions d’aire identiques (60 %) et

réparties de la méme fagon entre gros et petits, ainsi que des répartitions en nombre semblables

entre gros et petits. L’échantillon a 60 % est moins chargé en aire, tant au niveau des gros que

des petits objets ; proportionnellement, il posséde moins de gros objets, mais ceux-ci sont plus

gros, par rapport aux petits, que dans les deux autres échantillons.

2.2.3 FERRITES BAZN1,6T11_6FE8,3019

2 . . 8 . y . footasyisn? .
Pour les échantillons chargés de 10 a 30 %, la fraction d’aire de la zone objet est -;"‘ R

relativement stable autour de 23 % (figure 2-4), et elle vaut 60 % pour les
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échantillons a 40 et 50 % de charge. Il y a un saut quantitatif entre 30 et 40 % de charge, qui est a

relier au passage d’une phase objet dispersée (30 %) a une phase objet continue (40 %).
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figure 2-4 : évolution de la fraction d’aire moyenne des objets en fonction du taux de

charge des échantillons.
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2.3 CONCLUSION

La fraction d’aire, et son évolution entre échantillons d’un méme matériau, mais a des taux de
charge différentes, fournissent des informations globales sur les images, de méme que la
transformée de Fourier. Cette derniere doit étre un préalable a toute étude, pour étre sir des
parameétres mesurés par la suite, ou pour réaliser 1’étude selon les directions provilégiées. Dans le
cas ou plusieurs populations d’objets peuvent étre isolées, les fractions d’aire de ces différentes
populations permettent de quantifier les répartitions entre ces groupes d’objets.

Les fractions d’aire mesurées ne sont pas liées directement aux taux de charges (volumiques ou
massiques ?) que nous connaissons. Cependant, en principe, sur un nombre d’images suffisant (>
30) par échantillon, la fraction d’aire mesurée Aa est égale a la fraction volumique Vy de
I’échantillon. Ceci nous porte a croire que les taux de charges donnés sont des taux massiques’,
mais nous ne pouvons pas le vérifier car les masses volumiques sont inconnues.

3. DISTRIBUTION

3.1 DISTRIBUTION PAR OUVERTURES

3.1.1 FER

La distribution en taille des zones objet des quatre échantillons et de leurs f;

sous-échantillons permet de les comparer.
L’aire moyenne (tableau 3-1) de la zone objet ouverte par I’élément structurant est sensiblement
constante pour toutes les images issues de I’observation optique. La différence entre la moyenne
mesurée sur les images obtenues au microscope optique et celle calculée sur les micrographies est
due au fait que ce sont des objets différents qui sont caractérisés : soit les amas de billes vus a un
grossissement de 100, sur une profondeur de 2.5 pm, soit les billes elles-mémes grossies 2 000
fois sur une profondeur de 0.2 um. Les zones objet des amas sont de fait plus grands que ceux
des billes (cf. figure 2-2, p.131).

Al A (um?) A3 A (um?) A4 A (um?) A5 A (um?)
All 1.67 £0.06 A3l 1.42 £0.06 A4l 1.90 £ 0.07 AS51 2.36 £0.07
Al2 1.31+0.07 A32 1.54 £0.05 A42 1.62 £0.05 A52 2,79 0.10
Al3 1.85+0.07 A33 1.72 £0.05 A43 1.50 £0.05 AS3 2.19£0.06
Al4 1.43+£0.06 A34 1.80+0.14 Ad44 2.11£0.08 A54 3.13£0.15
moyenne 1.54 £0.15 | moyenne 1.62 +0.08 | moyenne 1.77 £0.08 | moyenne 2.60+0.12
MEB 0.86+£0.19 | MEB 0.77 £0.20 | MEB 076 £0.17 | MEB 0.61 £0.23

tableau 3-1 : aire moyenne A en um’ des zones objet.

? par ailleurs, il est plus immédiat et facile, quand on fabrique un mélange, de calculer la fraction massique, par
pesée, que la fraction volumique.
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Pour ce paramétre également, les tests entre sous-échantillons® montrent que seul I’échantillon

A5 peut étre considéré comme homogene.

3.1.2 FERRITES BAZN;¢T1;¢FEg5019

Ces échantillons ont des objets déconnectés et connectés. la distribution par , Y

ouvertures permet d’évaluer I’évolution de la taille de ces objets.
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figure 3-1 : distribution en nombre de la taille des zones objet. a) a e) pour les cing

échantillons, la courbe (en trait continu) de la moyenne est encadrée par les courbes

des valeurs minimale et maximale. f) les courbes des moyennes des cing échantillons.
Les échantillons a 10 et 20 % de charge ont des distributions voisines, de méme que ceux a 40 et
50 %. Ces dernieres ont un mode beaucoup moins fort, mais pour une méme taille de zone objet.
La taille caractéristique des objets est donc sensiblement constante pour tous les échantillons

malgré I’augmentation de charge. L’échantillon & 30 % est intermédiaire : la fréquence des

3 égalité de la moyenne, a 95 % de certitude
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petites zones objet est voisine de celle de ceux a 10 et 20 %, jusqu’au mode ; mais celui-ci est

beaucoup moins €levé, et la taille maximale des zones objet est plus petite.

3.2 ETUDE INDIVIDUELLE

3.2.1 FERRITES BACO,T1;,FE9 4019 : GROS OBJETS

Les gros objets de ces échantillons sont tous déconnectés. Nous pouvons donc
étudier leur distribution en aire par une étude individuelle, objet par objet.

On peut constater figure 3-2 que les populations de gros objets des échantillons a 70 et 75 % sont
sensiblement les mémes, tandis que 1’échantillon a 60 % est constitué d’objets plus gros. Pour les
trois, plus de 90 % des objets ont une aire comprise entre 0 et 1 200 um? Si 1’on effectue un test
statistique sur deux échantillons (2 a 2), nous avons confirmation qu’a 95 % on peut accepter
I’hypothése de I'unicité de la population des échantillons & 70 et 75 %. La taille moyenne des

gros objets est de 464 pm2 pour I’échantillon 4 60 %, et de 177 et 185 pm® pour les deux autres.

100 T W 60%
B70%
10 075%

f
1+

0.1 - Hj—f—f-l—ll—kl—%

0 3600 6000 . 8400 10800
aire (um")

figure 3-2 : distribution en nombre de l'aire de tous les gros objets pour les trois
échantillons.

3.2.2 VERRE

Dans le but d’obtenir des parametres de taille utiles pour la modélisation, nous nous sommes
intéressés a deux types de distributions en fonction des classes de diameétres des billes :

- la distribution en nombre, qui donne le nombre relatif de billes dans la classe de diameétres
considérée, par rapport au nombre total de billes,

- la distribution en volume, qui donne la fraction volumique (calculée a partir de 1'étude 2D)
occupée par les billes de la classe de diamétres considérée, par rapport au volume total des billes
(calculé a partir de 1'étude 2D) (si I’on a une fraction de y % pour la classe i, y % du volume total

des billes est constitué de billes de diamétres appartenant a la classe i).
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Cette dernicre distribution peut étre aisément ramenée a la fraction volumique ®,; (volume des
billes de la classe i / volume total) en la multipliant par la fraction volumique @, connue, des
billes dans la résine (@, = volume des inclusions / volume total du matériau).

La présentation des résultats de la distribution granulométrique des billes a été discutée avec M.
Gilormini (1993), qui a modélisé ces matériaux. Il souhaitait connaitre la contribution de chaque
classe au volume total de charges, sachant que les classes « petites - moyennes - grosses » étaient
adaptées a la modélisation. Les distributions volumiques en trois classes de méme amplitude ont
donc été adoptées et lui ont été communiquées. Ici, nous présentons les données de tous les
échantillons regroupées en seize classes, qui permettent d’obtenir une représentation plus précise
de la distribution.

Notre but est ici de comparer les distributions calculées par les deux méthodes a la distribution

réelle, donnée par le fabricant, afin de juger de la pertinence et de la validité de nos méthodes.

e Microbilles creuses, triangulation manuelle o '.o... o '."%‘
e - @
Pour les cinq échantillons (32 clichés digitalisés, soit 2969 billes*), nous f'é,:?;'-‘.. [
. ° : ’... i
pouvons calculer la variation de mesure des diamétres moyens (tableau 3-3).  [° ¢

distribution en nombre  distribution en volume

moyenne 45 pm 102 pm
diamétres’  écart-type 28 um 46 pm
coef. variation 62 % 45 %

tableau 3-2 : résultat des distributions en nombre et en volume de tous les échantillons
chargés de billes creuses.

Le faible coefficient de variation autour de la valeur moyenne (tableau 3-3)permet de considérer

que les échantillons ont été fabriqués avec la méme population de billes.

distribution en nombre  distribution en volume

moyenne 45 pm 102 pm
diametres moyens  écart-type 1 pm 9 um
coef. variation 2% 9%

tableau 3-3 : variation de mesure des diamétres moyens

Les données fournies par le fabricant donnent un diametre des billes entre 30 et 125 pm. Notre
amplitude est de 5 a 240 pm (figure 3-3). Mais au-dela de 150 um les fréquences sont de 0.001.
Le fait que nous mesurions des billes plus petites est dii a notre méthode : certaines billes ne sont

pas vues sous leur diamétre maximal. Les billes plus grandes que nous mesurons ne sont peut-

? effectif permettant d’avoir une précision liée a I’échantillonnage de 2 % sur les résultats.
diamétres correspondant aux nombres et volumes moyens
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€tre pas des billes. Dans quelques images il apparait un gros trou circulaire, qui a été interprété

comme une grosse bille arrachée, mais il peut aussi s’agir d’une bulle d’air.
g

0,4 - - 1 02 - P
[ e l
0,3 108 Jl 0.8
40,6 ’ + 0,6
0,2 + ! 0,1 + 4 |
¢ 1 04F f # 104F
| - |
O+l 5 10,2 10,2
0,0 L0 0,0 " —L o
5 105 205 5 105 205
diametre (um) diametre (um)
b)
figure 3-3 : distribution a) en nombre et b) volumique des billes creuses, en fonction du
diamétre
s . § 5 . A 4 B
e Microbilles pleines, triangulation manuelle e B,
-
Nous avons digitalisé 54 clichés, soit 544 billes. . . i ’. ' '
Le diameétre moyen donné par le fabricant est de 12 a 26 pm, pour un |= . :°-

diametre maximal obtenu par tamisage inférieur & 63 pm. Nous sommes tout

a fait dans ces valeurs (cf. figure 3-4), malgré I’imprécision de nos mesures : nous mesurons la

partie visible des billes, et non leur diametre, et nous ne sommes pas toujours certain de mesurer

des billes, celles-ci étant de taille trés proche des trous d’air présents dans la résine.

a)

distribution en nombre

distribution en volume

moyenne
écart-type
coef. variation

diamétres

16 um
9 um

56 %

32 um
13 pm
41 %

tableau 3-4 : résultat des distributions en nombre et en volume de tous les échantillons

chargés de billes pleines

0,5 + 0
0,4
0,3
£ 0,2 4
0,1
0,0

1
1
1
1
1
I
I
I
1
1

S |

P . T T

4 24 44 64
diametre (um)

0,8
0,6
04F
0,2

b)

0,2 -

£ 0,1 4

0,0

| Sy N | N S, P

24 44
diametre (um)

& oo
N o

04F
0,2

o

figure 3-4 : distribution a) en nombre et b) volumique de toutes les billes pleines, en

fonction du diametre
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Pour les cinq échantillons (54 clichés, 544 billesé), nous pouvons calculer la variation de mesure

des diametres moyens (tableau 3-5).

distribution en nombre

distribution en volume

moyenne 16 pm 32 um
diametres moyens  écart-type 2 pm S pm
coef. variation 12 % 16 %

tableau 3-5 : variation de mesure des diamétres moyens

Bien que que le coefficient de variation soit plus important que celui calculé pour les billes

creuses, nous pouvons considérer que les échantillons ont été fabriqués avec la méme population

de billes. En effet, la mesure des diametres est moins précise que pour l'autre population de

microbilles, et cette imprécision se répercute sur le calcul du diamétre moyen.

e Toutes les billes, triangulation manuelle

La figure 3-5 montre 1I’évolution des diameétres en fonction de
la charge. La pente de la régression linéaire effectuée sur les

médianes ne vaut pas 1, mais le diametre moyen calculé sur toutes les billes reste

. _... . ’ 0° o . A 4 Py B
lo, 0.: ' .. o P .‘- /l'
.ié??'."..‘ I .- " .'
.. . 0.... 5 N '.'

i .0 o ‘

dans la fourchette interquartile, qui regroupe 50% des billes dont le diamétre est le plus fréquent.

150 + . ~ 60 T
L T E -
Tecedonc e e | | 25
E100 T % == X X— [~ A 40 T T ¥ x______;('
= L L L & J_ £30 7" _’_‘;x:—“;r‘—qf.]_""l"
Q50 2207 .
" D=0,78C+86,5; =075 = ‘8 T  D=054C+233,r=088
5 10 15 20 25 10 15 20 25
charge C (%) charge C (%)
a) b)
figure 3-5 : Pour toutes les images, a) billes creuses et b) billes pleines, médiane (50%),
premier (25 %) et dernier (75%) quartile des distributions volumiques, et régressions
linéaires sur les médianes. En pointillés, figure la valeur du diamétre moyen général.
e Comparaison des deux méthodes, billes creuses PO LK )
: ” ; 9 g 0 . ' “ ’*0 .’ Q O
La figure 3-6 présente les histogrammes des distributions en nombres |0 o¢ ¢
. . ) ‘... °
obtenues avec les deux méthodes utilisées, la triangulation manuelle et la ° .

méthode des moindres carrés. Les différences sont faibles (I’échelle des fréquences est

logarithmique), et s’accroissent avec la taille des billes. La méthode des moindres carrés calcule

% Vinfluence de I’échantillonnage est de 5 %
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plus de grosses billes que la triangulation manuelle. Ceci se retouve naturellement si 1’on

compare les moyennes des distributions (tableau 3-6).

15 5% I+ 10%
£ £
£ 014 E 011
: :
§ o001+ S 001
g 0
o V] eeee- 3 .
5. 0,001 ; A | 2 0,001 : I
;9_3 0,0E+00  5,0E+04 1,0E+05 1,5E+05 E 0E+00 2E+04 4E+04
. 2
aire (um’) . 2
a) b) aire (um’)
1 - 15% 1 e 20%
2 £
E o1 E 01
= =
S 00 S 001 ]
[ ) 1 + ) )
Q Q
g 5
0,001 . L. , 20,001 : + G N R
O & O
< 0,0E+00 1,0E+05 2,0E+05 & OE+00 1E+04 2E+04 3E+04 4E+04
. 2 . 2
¢) aire (uUm’) d) aire (um°)

figure 3-6 : comparaisons des distributions en nombres obtenues par triangulation
manuelle (ligne continue) ou par la méthode des moindres carrés (pointillés), pour
toutes les images des échantillons de billes creuses chargées de 5 a 20 %.

5% 10% 15% 20%
triangulation m.c. triangulation m.c. triangulation m.c. triangulation m.c.
aire moyenne 2339 3077 2035 2346 1951 2259 2042 2167
diameétre moyen 47 48 43 45 43 43 43 43

tableau 3-6 : comparaison des aires (um®) et des diametres (um) moyens obtenus par
les deux méthodes, la triangulation manuelle et la méthode des moindres carrés (m.c.).

3.3 CONCLUSION

L’intérét de la distribution par ouvertures réside dans le fait qu’elle permet d’étudier toutes les
images, sans qu’il y ait de contraintes sur la nature connectée ou non de la zone objet étudiée, et
sur le nombre d’objets étudiés. Toutefois, elle apporte une information complexe, qui tient
compte tout autant de 1’aire des objets que de leur forme. La distribution en aires obtenue
directement par I’étude individuelle des objets est beaucoup plus facilement interprétable.

Les deux méthodes utilisées pour déterminer les distributions des billes de verre, afin de fournir
des informations de taille pour la modélisation, donnent des résultats proches, car les billes sont
bien isolées les unes des autres. La méthode automatique trouve 1a tout son intérét par rapport a

la triangulation manuelle : elle est beaucoup plus rapide, et ses erreurs sont systématiques, ce qui



140 partie 3 : applications

n’est pas le cas de la triangulation, les erreurs étant liées a 1’appréciation et a la fatigue de
"opérateur.

Les valeurs que nous calculons sont relativement proches de la granulométrie réelle des billes,
malgré toutes les approximations dues au mode d’échantillonnage (observation sur des cassures).
Les résultats ainsi calculés peuvent donc représenter une estimation de la réalité dans le cas ou la

granulométrie des inclusions n’est pas connue.

4. DISPERSION

4.1 COVARIANCE

La covariance est un outil classique pour étudier la dispersion de la charge de matériaux. Nous

étudions donc les échantillons de fer et de ferrites par cette méthode.

4.1.1 FER

La figure 4-1 présente des covariogrammes semblables a tous ceux de toutes les

images, quelques soient les échantillons et sous-échantillons. Aucune image ne
présente de périodicité. Les ordonnées a I’origine sont assez dispersées. La pente des asymptotes
est nulle, la portée est faible : la taille de la structure est tres faible vis a vis de la taille du champ

de mesure (= I’image), et il n’existe pas de macrostructure.

Al3

All

SESSE——— Al4
‘ . ‘ . Al2

10 150 200 250 300

1 (pixels)

figure 4-1 : covariogrammes de quatre images de I'échantillon Al, une par sous-
échantillon

4.1.2 FERRITES BACO,T1;,FEg 019, GROS OBJETS

Nous pouvons constater dans la figure 4-2, représentative des courbes de
toutes les images, I’absence de périodicité dans la texture des images ; les
ordonnées & I’origine sont assez dispersées (coefficient de variation = 10 %). Les pentes a
’origine, et donc les périmetres spécifiques La(X), sont les mémes pour les deux échantillons

chargés a 70 et 75 %, et sont plus fortes que pour I’échantillon a 60 %.
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pente 4 I’origine (um™)

60 % (1.3£0.1).10°
70 % (3.0£0.4).10
75 % (2.9+0.4).10

Q4T
0,3
A 0.2 1
0,1 +
0 s |
0 50 100
h (um)

figure 4-2 : covariogramme de I’images 305b de I’échantillon chargé a 60 %, et
tableau des pentes a I’origine.

4.1.3 FERRITES BAZN; ¢TI, ¢FE55010

Le covariogramme présenté figure 4-3 laisse voir de vagues oscillations. Il [seys

n’en est pas de méme pour tous. La période moyenne évolue peu, et tend a

diminuer quand la charge augmente.

pente a I’origine

période moyenne (um)

10 %
20 %
30 %
40 %
50 %

0.15
0.23
0.26
0.38
0.44

1.53
1.66
1.11
1.00
0.97

0,25
0,2

0,15
Yt

0,1
0,05
0 - f f {

0

05, (um) 1 1,5

figure 4-3 : covariogramme de I'image 4b, chargée a 20 %, et tableau regroupant les
pentes a l'origine moyennes ainsi que les périodes moyennes pour les cing échantillons.

4.2 OUVERTURE DU FOND DE L’IMAGE

La dispersion des objets peut étre appréhendée grice a la distribution du fond. Nous pouvons

calculer celle-ci par la granulométrie par ouvertures, le fond étant continu quand les objets sont

discontinus.

4.2.1 FER

Nous étudions 1I’homogénéité des échantillons a partir de 1’étude de la 7

dispersion des charges dans les sous-échantillons.
L’aire moyenne (tableau 4-1) des zones objet ouvertes par I’élément structurant est sensiblement
constante pour toutes les images issues de 1’observation optique. Il n’y a guére d’écart entre

celles-ci et celles qui sont calculées sur les micrographies. Les amas (x 100) ont donc une

répartition dans la matrice voisine de celle des billes (x 2000).
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Statistiquement7, les échantillons Al, A3 et A4 sont considérés comme hétérogeénes pour ce

parametre.
Al A (um?) A3 A (um?) A4 A (um?) A5 A (um?)
All 1574006 | A31  201£0.06 | A4l 1.61£0.09 | A5l 1.76 +£0.07
A12  284+015| A32  1.60+005| A42  1.83+005| A52  1.94%027
Al3  143£0.10 | A33  133+005| A43 2124007 | A53  1.36%0.08
Al4  193+0.13 | A34  131£007 | A44  138+0.07 | AS54  1.27+0.08
MEB  2.12+041 | MEB 096+0.16 | MEB 1374019 | MEB  134%0.32

tableau 4-1 : aire moyenne A [um*] des zones objet.

4.2.2 FERRITES BACO,T1;,FE¢5049, TOUS LES OBJETS

Les histogrammes (figure 4-4,a-b-c) ont un trés fort mode : la répartition des |
objets est monodisperse dans la résine. La figure 4-4,d nous montre que la

dispersion moyenne des trois échantillons est la méme (I’étude statistique® confirme qu’avec 95

% de certitude on peut accepter I’hypothese de 1’unicité des trois distributions moyennes).

0’12 T X=4+/-0,7 60% 0’] T x=34/-0,5 70%
0,1 ek 0,08 -
0,08 i 006 A
i 004 |
0,04 1 :
0,02 B2
0 0
0 0 5 1(pm) 10
a) b)
0,08
60 %
fo’% Y aah ——==T0%
004+ S AT 75 %
3 X
002 1 X
{t . \./\
0 s :
m
I (um) 0 § ¥ 10
c) d)

figure 4-4 : distribution en nombre du fond de I’image constituée par I’addition de
I’image des gros objets et de celle des petits objets, en fonction de la taille en pm de
I’élément structurant. a) 60 % (sauf les images b302a et b302b), b) 70 % et c) 75 %. La
courbe (en trait continu) de la moyenne des images est encadrée par la courbe des

valeurs minimales et la courbe des valeurs maximales. d) les moyennes des trois

échantillons.

Cependant, les moyennes évoluent légerement. Pour I’échantillon a 60 %, deux images (b302a et

b302b) issues de la méme micrographie ont une distribution treés différente : il n’y a pas de mode

7 égalité des moyennes, a 95 % de certitude

8 test 2 a 2, par égalité des moyennes
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principal, et la taille de la zone objet maximale est environ deux fois plus faible : les objets sont

moins dispersés, mais de fagon moins uniforme, que dans les autres images.

4.3 EROSION LINEAIRE DU FOND DE L’IMAGE

La méthode des cordes, et son parametre T, a permis de réaliser une bonne mesure de la

dispersion dans le cas des images théorique (cf § 3.1 du dernier chapitre de la deuxiéme partie).

En est-il de méme pour les images issues d’échantillons ?

4.3.1 FERRITES BACO,TI1;,FE¢0;9, TOUS LES OBJETS

Les pentes moyennes T des courbes In(1-F) = f(1) pour les trois échantillons

sont présentées dans le tableau 4-2. Ce sont les mémes pour les échantillons a 70 et 75 %, et elle

est beaucoup plus forte pour I’échantillon a 60 %.

35 7
3T ‘ ® @
~ 25+
échantillon T (um) g_ , | 60% o
60% 1643 st . 70et75%
0% 2404 s 1 TIPAR
5% 2403 zal VYoo
0 : 4 R
-1,2 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2
InP

tableau 4-2 : valeurs moyennes des pentes pour les trois échantillons ; elles sont
calculées pour 1 <27 um pour I'échantillon a 60 % et | < 12 pm pour les deux autres.
figure 4-5 : relation entre T et la fraction d’aire P pour toutes les images issues des

trois échantillons.

Il existe pour ces échantillons une relation bilogarithmique entre t et la fraction d’aire P (figure 4-

5), comme pour les images théoriques.

O STRERS )
gt & B ','"'.7
4.3.2 FERRITES BAZN; ¢T1; sFE;5 3019 R S P

La valeur de T diminue fortement entre 10 et 20 %, ainsi qu’entre 30 et 40 %.

La relation bilogarithmique entre la fraction d’aire P et t se vérifie :

IntT=-150-In P-0.95;R* = 0.961 Eq. 4-1
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T (pm)
7
‘1 4
st échantillon  valeur moyenne de T (um)
4+ 10 % 5907
3] o + 20 % 3.0+0.4
21 30 % 2.8+£0.9
i 4 s 5 40 % 09+0.2
0 50 % 0.8+0.2
10% 20% 30% 40% 50%

figure 4-6 : valeurs moyennes des pentes pour les cing échantillons. Ces pentes sont
calculées sur la partie linéaire des courbes In(1-F) = f(1), sur des images 512 x 512
pixels, centrées sur l'image binaire initiale.

In T (pm)
27 4 ?
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L5 F
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Sua 2
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figure 4-7 : relation entre T et la fraction d’aire P pour toutes les images des cing
échantillons.

4.4 ETUDE PAR VOISINAGE

Quand les objets sont déconnectés, nous pouvons étudier leur dispersion en mesurant la fonction
de distribution radiale des barycentres des objets ainsi que la distribution des plus proches
voisins. Les courbes représentant la fonction de distribution radiale doivent étre étudiées avec
précautions ; dans le cas ou les images sont rectangulaires, il ne faut s’intéresser qu’a la partie
qui correspond a un rayon de taille inférieure a la plus petite taille de I’image. Par ailleurs, les
objets touchant le bord sont éliminés, ce qui fausse également la fin de la courbe, surtout

lorsqu’il y a peu d’objets étudiés.

4.4.1 FERRITES BACO,TI;,FE9¢019, GROS OBJETS

Les courbes correspondant aux échantillons a 70 et 75 % sont confondues, et
proches de la courbe de I’échantillon a 60 %. Les gros objets sont plus
rapprochés dans les échantillons a 70 et 75 % que dans celui & 60 %. Mais, a distance égale, il
n’y a guere plus d’objets dans les échantillons a 70 et 75 % que dans celui a 60 %. Les fonctions

de distribution radiale des échantillons a 70 et 75 % ne doivent étre prises en compte que jusqu’a
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170 pm, et celle de I’échantillon & 60 % n’est valable que jusqu’a 260 pm car c’est la dimension

minimale des images qui ont été acquises a des grossissements différents.

N2 (P,r) 50 =
6000 T 40 O T e 60%
f oJ \
3000 20+ [\ 75%
2000 0+ L . "
1000 [ | i 18 s ! !
0 g 17 25 o : )
0 60 80 100
1 (um)
a) b)

figure 4-8 : a) fonction de distribution radiale, et b) distribution des plus proches
voisins pour les gros objets des trois échantillons.

4.4.2 FERRITES BAZN;T1;6FEg5019

Les échantillons & 10 et 20 % ont des distributions voisines. Dans I’échantillon [y s,%

a 10 %, il y a moins d’objets & une méme distance, et, s’il a plus d’objets trés

proches (petit mode a 0.3 um), il y a ensuite moins de premiers voisins entre 0.3 et 1.6 um ; la

distribution des plus proches voisins est plus irréguliére. Les objets de I’échantillon a 30 % sont

plus rapprochés les uns des autres. Les fonctions de distribution radiale des échantillons a 10 et

20 % ne doivent étre prises en compte que jusqu’a 50 um, et celle de I’échantillon & 30 % n’est

valable que jusqu’a 25 um car c’est la dimension minimale des images : elles ont été acquises a un

grossissement deux fois plus fort.

800
__600
é.: 400
# 200

0

b)

figure 4-9 : a) fonction de distribution radiale, et b) distribution des plus proches
voisins pour les objets des trois échantillons ne percolant pas.

4.5 CONCLUSION

La mesure de la covariance permet en particulier de confirmer que I’observation a été réalisée a
un grossissement adapté. L’information donnée par la distribution par ouvertures du fond a les

mémes qualités et les mémes défauts que pour quantifier la distribution des objets : I’analyse est
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indépendante du degré de connectivité du fond, mais elle fournit une information complexe (par
rapport a une distribution individuelle) qui ne peut sans doute pas étre utilisée telle quelle. La
méthode basée sur les érosions linéaires du fond est plus riche en informations, tout en étant
également indépendante de la structure du fond ; il faut toutefois vérifier au préalable si les images
étudiées sont orientées ou non. Pour chaque type d’échantillon, la relation entre T et P montre que
la qualité du mélange (liée a la dispersion) est la méme pour tous les échantillons d’une méme
série. L’étude par voisinage, quand elle est possible (il ne faut pas trop d’objets, qui doivent étre

déconnectés) permet de construire des distributions tres intéressantes.

S. CONNEXITE

L’étude de la connexité, c’est a dire de la qualité des liaisons dans la zone objet, est tres
intéressante dans le cas des ferrites : nous possédons des échantillons a différents taux de charges,

certains étant percolants.

5.1 FERRITES BACO; :TI;2FE9 4019

Seules trois images percolent. Pour tous les échantillons, la dimension

d’étalement d. a lintérieur des gros objets est de 1.8, pour une distance
chimique / (cf p.41) maximale d’environ 7 pm. La tortuosité moyenne et la longueur de

corrélation moyenne sont présentées dans le tableau 5-1.

S ([,mZ) | 60% Le (,J.ln) | 60%
800 T 070 % | A oy ;9{;
o0 1 A75% 40 + m 9 ol b
i " 30+ A

0 l&f& 20 + @OAA by A
200 + N N . 10 + >

0 | 0 |

0.2 Po o7 02 Pa g7
a) b)

figure 5-1 : a) taille moyenne des amas finis S et b) longueur de corrélation & des gros
objets des images (512 x 512), en fonction de la fraction d’aire des gros objets. P_=
0.53 est positionnée en fonction des trois images qui percolent. (connexité 4)

échantillon tortuosité longueur de corrélation gros objets (pm)

60 % 0.33 29+6
70 % 0.28 2249
75 % 0.23 28+ 8

tableau 5-1 : tortuosité (normée entre 0 [rectiligne] et 1 [infiniment tortueux]) et
longueur de corrélation moyennes pour les trois échantillons.
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Le seuil de percolation positionné en séparant les images percolantes des autres vaut 0.52 - 0.53.

Il est voisin du seuil de percolation théorique (0.59).

5.2 FERRITES BAZN, 11, 6FEs50:9

Dans le cas de ces échantillons, ceux chargés a 10, 20 et 30 % ne percolent [ecs

pas. Pour les deux autres, chargés a 40 et 50 %, 16 images, sur 20, présentent

par contre un amas infini.

a)

tableau 5-2 : longueur de corrélation moyenne, proportion moyenne de pixels objets

échantillon  E(um) P/P (%) S (um?
10 % 1.8+0.4 . 1.1+0.1
20 % 22+03 . 14402
30 % 1.5+0.7 = 0.8+0.2
40 % 39+19 72 3.1+1.8
50 % 3.2+1.2 69 1.9+ 1.1

appartenant a I’amas infini et taille moyenne des objets finis (connexité 4)

Lc (pm)
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54
G ST S
24 + .......... W +
4
0
10% 20% 30%
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S (um’)
5 P
45 1
4 -
35T
3 2=
25 +
2 =
15+ .
T e B, 8
0S5 T ‘
0
10% 20% 30% 40% 50%

figure 5-2 : a) longueur de corrélation moyenne, b) taille moyenne des objets finis

(connexité 4)
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figure 5-3 : longueur de corrélation & (um) en fonction de la fraction d'aire p des
images, selon si elles percolent ou non.

La longueur de corrélation moyenne (tableau 5-2 et figure 5-2) vaut environ 2 um avant la

percolation, et 3.5 um apres percolation. L’amas infini représente 70 % des objets pour les deux

échantillons, a 40 et 50 %.
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Le seuil de percolation p. déterminé figure 5-3 vaut 0.55. Il est trés proche du seuil théorique de
0.59.

Nous avons dilaté les objets des trois premiers échantillons jusqu’a obtenir la percolation (dans
ce cas, nous nous sommes placés en connexité 8). La, nous avons calculé la fraction d’aire de

I’image obtenue.

échantillon  nombre de dilatations nécessaires taille de la dilatation (um) A, (%) a dilatation de percolation

10 % 10£2 0.7 68 £2
20 % 6%2 0.4 68+3
30 % 11£2 0.4 68 +4
40 % - - 60+6
50 % - - 60£6

tableau 5-3 : pour les trois échantillons, nombre de dilatations nécessaires pour obtenir
la percolation, taille correspondante en um, et fraction d’aire de I’image dilatée
percolante avec le rappel de la fraction d’aire des deux échantillons percolant.

0.8 THm

0,6 percolation
g optique
02
0 . ——% —4

10% 20% 30% 40% 50%

figure 5-4 : longueur de la dilatation (um) nécessaire pour obtenir la percolation pour

les cing échantillons.
Les objets permettant la création d’un amas infini (figure 5-4) sont distants de 1.4 pm ou moins
dans le cas de I’échantillon a 10 %, et de 0.8 pm ou moins pour les échantillons a 20 et 30 %. Il
aurait été trés intéressant de pouvoir placer le seuil de percolation électromagnétique sur la figure
5-4, mais nous n’avons pas pu le connaitre. Nous aurions peut-étre pu alors préciser la taille
minimale entre objets permettant la conduction (sous la réserve que nous travaillons en deux
dimensions et non trois).
Dans I’étude de la dispersion par voisinage, les échantillons chargés a 10 et 20 % ont des
distributions voisines, et les objets de I’échantillon a 30 % sont plus rapprochés. Ici, les objets de
I’échantillon & 10 % nécessaires a établir la percolation sont plus écartés, tandis que ceux des

échantillons a 20 et 30 % sont a des distances voisines.



chapitre 2 : études 149

5.3 CONCLUSION

Les seuils de percolation déterminés sont proches des valeurs théoriques. Tous les parametres
que nous calculons sont toutefois difficiles a relier a la physique (en trois dimensions) du

matériau.

6. ETUDE FRACTALE

6.1 FERRITES BACO;,T1;,FEy 09, TOUS LES OBJETS

La mesure de la dimension fractale D est réalisée sur les images binaires 5
coupées (512 x 512 pixels). D vaut 2.0 £ 0.2, sur toute 'image. Si I’échelle
d’observation est inférieure a la longueur de corrélation £, D = 1.9 £ 0.1. Si, au contraire, elle lui

est supérieure, D vaut 2.0 £ 0.1. Au dela de &, comme le prévoit la théorie, la structure des objets
étudiés n’est donc pas fractale ; en deca, elle I’est faiblement.

Dans ces images, les petits objets sont majoritaires. La réside sans doute 1’explication du fait que
I'on calcule une dimension fractale de masse trés proche de 2 : nous sommes a la limite
inférieure de I’échelle de taille du domaine fractal, en analysant des objets de quelques pixels. De
plus, les gros objets, eux, ont leur surface modifiée assez fortement, et léur contour lissé, par le

traitement d’images.

6.2 FERRITES BAZN; 411, sFEs50;9

Sauf pour quelques cas particuliers (6 images ou D = 1.7 - 1.8), D = 2. Les ;—5’ ',

objets ne sont pas fractals.

6.3 CONCLUSION

Les dimensions fractales de masse calculées valent 2 ... est-ce parce que les objets ne sont
vraiment pas fractals, ou parce que le traitement’ subit par les images altére la structure des

objets ?

7. ETUDE INDIVIDUELLE

7.1 FERRITES BACO;,T1;,FEy 40,9 : ETUDE DES GROS OBJETS

Le nombre total des gros objets est de 399 pour I’échantillon & 60 %, 430 }.%

Y visualisation, discrétisation, pré-traitement.
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pour celui a 70 % et 451 pour celui a 75 %. Les résultats obtenus le sont donc avec une précision
de 5 %. La densité des gros objets augmente peu entre 1’échantillon a 60 % et les échantillons a
70 et 75 %. Leur taille moyenne diminue par contre beaucoup (cf tableau 7-1). Les valeurs
minimales pour la surface et I’élongation sont les mémes pour les trois échantillons (11 pm2 et
1.1). Les valeurs pour tous les parametres sont les mémes pour les échantillons a 70 et 75 %.
L’échantillon & 60 % se distingue par les valeurs maximales, en particulier pour I’élongation.

Les valeurs extrémes des diametres équivalents fournies par le fabricant sont de 5 et 100 um (soit

une aire maximale de 7850 pmz). Nos mesures entrent dans cette gamme.

échantillon  densité (nb objets entiers / pm?) aire moyenne (itm?) ¢élongation
moyenne moyenne minima maxima moyenne minima maxima
60 % (7+1).10" 459 10 5915 1.9+07 1.1 8.5
70 % (9 +2).10* 162 11 3094 1.6+04 1.1 39
75 % (10 1).10" 183 10 3501 1.6+0.4 1.1 3.5

tableau 7-1 : densité, aire moyenne et élongation des gros objets pour les trois
échantillons

7.2 FERRITES BAZN, (11, 6FEs50)9

L’étude des objets individuels a été réalisée sur les objets ne touchant pas le bord Ty

(ce qui explique la différence entre A et S calculé dans le paragraphe sur la

connexité), et sur les échantillons sans objet infini.

échantillon A (um2)  Deg (um) Dy (um)  élongation

10 23+02 15201 21x0.1 1.56+0.02
20 32+07 17%£0.1 26%£03 1.64%0.02
30 1.2+03 1.0+0.1 15+02 1.62+0.01

tableau 7-2 : pour les trois échantillons : valeurs moyennes de I'aire, du diamétre

équivalent, du diamétre géodésique, et de I’élongation.
Les objets sont tres petits et assez allongés.
Les distributions obtenues par ouvertures ont des modes de 0.4 pum, et 90 % des éléments
structurants mesurent moins de 1 pm. Ces valeurs peuvent étre mises en relation avec les
diametres équivalents calculés ici. Les objets ne sont pas des carrés orientés selon les directions 0

- 90 °, et ont des formes relativement complexes.

7.3 _CONCLUSION

L’analyse individuelle permet de calculer des parametres, telle que 1’élongation, qui peuvent étre
intéressants pour la modélisation. Les résultats obtenus sont cohérents avec les données que nous

avons obtenues sur les charges.
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8. CONCLUSIONS

Nous répondons ici aux problématiques posées dans le chapitre précédent.

e Verre (billes creuses et pleines) cte . P% e
eresepEne) ks &%
Nous avons déterminé les distributions en nombre et en volume des billes |g 5. g ¢¢ <% - [
9 . ® 0® °
° ®

dans la matrice, observées sur des cassures. Les résultats que nous obtenons

sont en adéquation avec les données que nous avions sur les tailles de ces spheres, méme dans le

cas des billes pleines, tres petites.

e Fer
Les études statistiques menées sur les sous-échantillons a partir de différents

paramétres (distribution par ouvertures des objets et du fond, fraction d’aire) [ WS

donnent toutes le méme résultat : nous pouvons affirmer, avec 95 % de
certitude, que I’échantillon AS, le plus chargé, est homogene a I’échelle de I’observation, alors
que les trois autres ne le sont pas.
e Ferrites BaCoj 2Ti;2Feq 6019

Dans toutes les analyses réalisées, les échantillons chargés a 70 et 75 % ont eu

des comportements similaires. Ils sont constitués pour 90 % de petits objets
de taille inférieure 2 8 pm>. Les gros objets, qui représentent 85 % de Iaire totale des objets, ont
une taille moyenne de 180 um? Ils sont peu dispersés (corde moyenne du fond = 2 pm), et la
distance la fréquente entre deux barycentres est de 17 pm.

L’échantillon chargé a 60 % a proportionnellement moins de gros objets, mais ceux-ci sont plus
gros. Leur taille moyenne vaut 460 um?. Ces gros objets sont naturellement plus dispersés (corde

moyenne du fond = 16 pm), et la distance la plus fréquente entre deux barycentres est de 25 pm.

o Ferrites BaZn; ¢T1; ¢FeggOy9

Ces échantillons sont chargés de trés petits objets ; les zones objet L3z

(distribution par ouvertures) les plus fréquentes ont une taille de 0.5 pym. La A

corde moyenne du fond diminue de moitié entre I’échantillon a 10 % et ceux

chargés a 20 et 30 % (6 et 3 pm), et vaut 1 um pour les échantillons percolants (40 et 50%) :
I’augmentation de la charge n’est pas liée a une augmentation de taille des objets mais a une
augmentation du nombre des objets, qui restent de taille caractéristique relativement constante :
le mélangeage se fait bien, sans création de “grumeaux”. La percolation apparait artificiellement
pour les échantillons chargés de 10 a 30 % si on dilate les objets, jusqu’a obtenir une fraction

d’aire de I'image dilatée de 68 %, et donc supérieure a la fraction d’aire des images percolantes

(60 %).
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1. INTRODUCTION

Nous nous intéressons dans ce chapitre a des images issues de deux types de matériaux : des
matériaux frittés, et des sols.

- Les matériaux frittés ont été fabriqués par Mle Valérie Carles'. Ils sont de type MgO-M, avec
M = Fe, FegsNiss, Feq7NippCosy, a 5, 10 ou y (25 <y < 40) % at. en métal dans MgO. Ils sont
constitués d’une dispersion de particules de fer métallique ou d’alliage fer-nickel ou fer-nickel-
cobalt situées aux joints de grains de la matrice MgO. Nous avons recu des éclats de 1 a 2 mm’.
Ces éclats ont été inclus dans une résine et polis pour étre observés au MEB, a un grossissement
de 3 000 fois. Sur les micrographies, les particules métalliques apparaissent en blanc, la matrice
en gris foncé et les pores en noir. Nous avons acquis dix images de 700 x 700 pixels par
échantillon (numérisation au scanner), a une résolution de 300 dpi. 1 pixel mesure 0.02228 um
de coté. Ces images ont €té binarisées par la méthode utilisant 1’analyse discriminante, en
considérant trois classes pour la binarisation (pores, matrice, particules ferriques), et en ne

conservant comme phase objet que la classe correspondant aux particules ferriques (figure 1-1).

oo

i-.ﬁ‘

MgO 10 % Fe MgO 5 % FegsNizs MgO 10 % FegsNizs MgOy % Fegs Nizs  MgO 10 % Fey;NiyCos,

L AR
8.5 SV

figure 1-1 : images binaires (16 x 16 um) des cing échantillons

- Les images des sols ont été réalisées par Mle Véronique Gomendy”. Celle-ci a réalisé deux
types d’images : des photogrammes de blocs épais de 1 cm, imprégnés d’agar, et des
micrographies issues de lames minces de 30 pm d’épaisseur, prélevées sur ces blocs, et
observées au MEB a un grossissement de 200 (Gomendy, 1996). Ici, nous étudions trois images
(figure 1-2), deux photogrammes et une micrographié, dans le but de préciser si ce type de
structure, €loigné a priori des matériaux composites, peut étre étudié par nos méthodes. En effet,
I’étude des transferts dans les milieux d’organisation trés complexes que sont les sols, se base sur
leur modélisation par des modeles fondés sur I’existance d’une invariance d’échelle (Perrier,

1994, Van Damme, 1995, Acuna 1995).

1 . « e s e . . ., . .
Laboratoire de Chimie des Matériaux Inorganiques, Université Paul Sabatier, Toulouse.
Centre de Pédologie Biologique, Université Poincaré, Nancy
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o
pist S0

photogramme o]év ( zicrograpﬁie a341 (1070 x I

070 um)

figure 1-2 : les trois images issues de la thése de V. Gomendy (1996) que nous étudions.
En gris, I’objet percolant.

2. MESURES PRELIMINAIRES

o Frittés

figure 2-1 : module de la transformée de Fourier d’une image de I’échantillon MgO -

5 % F€65Ni35
Le spectre de la transformée de Fourier rapide présentée figure 2-1 ne laisse pas apparaitre
d’orientation privilégiée, comme pour toutes les images de frittés. Ces images, anisotropes,

seront donc étudiées sans tenir compte de 1’orientation.

échantillon Ap (%)
MgO 10 % Fe 215
MgO -5% F665Ni35 21+7
MgO - 10 % FegsNiss 32+3
MgO =y % F€65Ni35 203

MgO 10 % Feq7NipCosy, 26+ 4

tableau 2-1 : fraction d’aire pour les cing échantillons

Les deux premiers échantillons ainsi que MgO - y % FegsNiss ont la méme fraction d’aire. Les
deux autres sont plus chargés. Au niveau de la fraction d’aire, MgO - y % FessNiss se situe juste

en dessous de MgO - 5 % FegsNiss.
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e Sols

image orientation (°)
0 45 90 135
oldvbin 28% 22% 28% 22%
ol8v.bin 28% 22% 28% 22%
a34lbin 27% 23% 27% 23%

tableau 2-2 : répartition de I’orientation, mesurée par voisinage, des objets selon les

quatres directions pour les trois images (en % de l'orientation totale).
Les photogrammes sont légérement plus anisotropes que la micrographie. Les trois images sont
orientées principalement dans les directions 0 et 90°. Si I'on étudie tous les photogrammes
(Gomendy, 1996), nous obtenons des résultats de méme valeur. Les objets (pores) sont donc
faiblement anisotropes, avec des orientations préférentielles peu marquées a 0 et 90°. D’apres
Gomendy (1996), ceci est lié aux contraintes mécaniques induites par le traitement des

échantillons.

image fraction d’aire (%)

ol4v.bin 18.0
018v.bin 20.1
a341.bin 449

tableau 2-3 : fraction d’aire des trois images.

Les deux photogrammes ont la méme fraction d’aire, tandis que la micrographie est plus de deux
fois plus chargée. La fraction d’aire calculée est peut-étre liée a I’échelle de mesure, mais la
micrographie a pu étre réalisée dans une zone qui correspond a une partie chargée d’un

photogramme, car ceux-ci semblent relativement hétérogenes.

3. DISTRIBUTION

e Frittés, remplissage en carrés

12 1 image b10b 10 image e33a
10 1 In N =-2,64In(C) + 0,34 8+ In N=-2,32In(C) + 0,45
z 87 R* =0,9797 2 61 R? =0,9786
K= 6T = 4 +
4 =
27 2T
0 S S 0 t f t o
-4 2 0 2 -4 -3 -2 -1 0
In C (um) In C (um)
a) b)

figure 3-1 : distribution en nombre des carrés de coté C (um) remplissant les objets
entiers, pour I'échantillon a) MgO 5% FeNi et b) MgO y% FegsNiss.
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échantillon C max (um) pente
MgO 10% Fe 7.1£09 2.7%0.1
MgO 10% FegsNiss 88+04 2.7%0.1
MgO )’% F665Ni35 7.0£0.6 2.3+0.1

MgO 10% Fe47Ni22Co3| 7.9+0.6 26%0.1

tableau 3-1 : Pour chaque échantillon, taille maximale (en um) moyenne sur toutes les

images du plus grand carré remplissant les objets, et valeur absolue de la pente

moyenne des droites de régression de la courbe In N = f(In C), cf. figure 3-1.
Contrairement aux apparences, les objets de I’échantillon MgO - y% FegsNiss ne sont pas plus
importants que ceux des quatre autres échantillons : la taille maximale des carrés remplissant les
objets est plus petite. En effet, dans les autres échantillons, les objets sont regroupés en
aggrégats. Par contre, la pente caractérisant la courbe In N = f(In C) est plus faible en valeur
absolue : la population de petits objets est, proportionnellenement a la population totale, plus

faible.

e Sols, distribution par ouvertures

03 -+ 6.1 a341.bin |
025 t 0,08 +
0,2 +
i 0,06 +
« 0,15 + i —
: 0.1 + ; 0,04 +
i 0,05 + 0,02 +
0 0 e e e
; 0 2 10 15 20 0 0 20 30
1 (pixels) 1 (pixels) |
a). . - _Ib) |

figure 3-2 : distribution par ouvertures des trois images. a) photogrammes et b)

micrographie.
Les photogrammes ont des distributions identiques, avec un fort mode a 2 pixels. L’allure de la
distribution relative a I’'image a341.bin est beaucoup moins classique. Elle posséde de nombreux
petits modes, et est beaucoup plus écrétée. Il y a donc plusieurs populations de zones objet en

présence : les objets (pores) que nous quantifions sont répartis en plusieurs populations de taille

différentes.

4. DISPERSION

o Frittés, étude par voisinage
Les échantillons chargés a 10 %, quelle que soit la charge, ont leurs objets répartis identiquement
(figure 4-1). Cela est sans doute dii au fait qu’ils sont fabriqués de la méme fagon, par frittage

dans la méme matrice MgO. L’échantillon chargé a2 5 % a moins d’objets, mais les proches
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voisins restent répartis de la méme fagon. L’échantillon chargé a y % est trés différent : il a

moins d’objets beaucoup plus dlsperses

| 350 ¢ MgO - 10 % Fe 1 02 T MgO - 10 % FegsNis
i 3 | )
300 + Mgo 10 % Feg,Ni i \ MgO-lO%Fe Ni,,Co
I 63°"*35 | 0’15 b . Z 4743922 31

250 A MgO lO%Fe“NIZZCO;l |
200 | \ //K’ | Foad

Nz(P,r)

| ]

| ]

| = 15071 5 % FegsNiys |

| % 100 ¢ P05 BT | B

i 2 7 wias! 0 -

! 0 - i i — 0

i 0 5 r (um) 10 15 1 r (um)
al o ) ) _

figure 4-1 : a) fonction de distribution radiale, et b) distribution des plus proches
voisins pour les objets des cing échantillons. a : MgO - 10 % Fe, b : MgO - 5 %
F865Ni35

e Sols, érosions linéaires du fond

image T
ol4v.bin 5.5 mm
0l8v.bin 6.3 mm
a341.bin  26.8 um

tableau 4-1 : valeurs de T pour les trois images.

La corde moyenne du fond est un peu plus grande pour I’image 018v.bin que celle de I’'image
ol4v.bin : 0l18v.bin est plus dispersée en moyenne que ol4v.bin. T est tres différent entre la

micrographie et les photogrammes, car les structures étudiées ne sont pas les mémes, les échelles

d’observation sont tres différentes.

S. CONNEXITE

o Frittés
Aucune image ne percole. La longueur de corrélation moyenne est la méme pour les échantillons

MgO 10% Fe et MgO 10% Fe47NiCosy, et elle est croissante pour les échantillons MgO 5-10-y
% Fe65Ni35.

échantillon € (um)
MgO 10% Fe 0.6%£0.1
MgO 5% Fe(,sNi35 0.7£0.3
MgO 10% F665Ni35 0.8+0.1
MgO y% Fe65Ni35 1.0+04

MgO 10% FC47Ni22C03| 0.6x0.1

tableau 5-1 : Pour chaque échantillon, longueur de corrélation (en um) moyenne.
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e Sols

Contrairement a ce que I’on croit voir a ’oeil, le photogramme 018v.bin ne percole pas (en

connexité 4), alors que 1’image obtenue au MEB percole.

Image P. P /P Lc(pixels) nombre d’amas

ol4v.bin - - 83.2 1654
ol8v.bin - - 124.4 1563
a341.bin 0341 76 % 93.6 43

tableau 5-2 : mesures relatives a la percolation sur les trois images.

Si I’on étudie toutes les micrographies (Gomendy, 1996), on obtient un seuil de percolation vers
30 a 40 %. Ceci est peut-€tre dii a une corrélation spatiale entre les pores. En effet, Renault
(1991) a montré qu’une diminution du seuil de percolation ét<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>