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Résumé v

Optimisation numérique des structures photoniques

Résumé

Cette thèse se situe à l’interface entre deux domaines, celui de la photonique et celui de l’optimisation
numérique. Après avoir présenté un historique complet et détaillé des avancées en photonique et en
optimisation, nous montrons qu’il est difficile de déterminer quel algorithme d’optimisation est le plus
pertinent à utiliser pour optimiser des structures photoniques, si jamais il existe. Nous utilisons des
algorithmes modernes d’optimisation inspirés de l’évolution pour retrouver des structures photoniques
naturelles. Nous vérifions que les optimisations fonctionnent et nous avons identifié un algorithme,
Differential Evolution (DE), comme étant le plus adapté à la résolution de problèmes en photonique.
Nous nous intéressons ensuite à une variante de DE particulièrement efficace pour obtenir des structures
photoniques modulaires. Une structure modulaire est une structure au sein de laquelle on peut identifier
différentes parties et leur associer chacune un rôle spécifique dans la réponse optique globale. La modularité
des structures permet de comprendre physiquement comment la structure opère et en quoi elle constitue
une réponse au problème d’optimisation. Nous nous intéressons ensuite au problème de la couche anti-reflet
idéale à poser sur du silicium pour limiter les pertes par réflexion sur des panneaux photovoltaïques. Plus
particulièrement, nous étudions la reproductibilité de l’optimisation, et réalisons une analyse physique
détaillée du fonctionnement de la structure optimisée. Nous appliquons notre méthode d’optimisation à
différents cas d’optique guidée : un coupleur à plasmon de surface, un guide d’onde en transmission, et
un démultiplexeur. A chaque fois, nous obtenons grâce à DE des structures régulières et intéressantes à
exploiter pour déduire des règles de conception de structures photoniques. Finalement, nous présentons
un outil avancé permettant de comparer des algorithmes d’optimisation sur une diversité de problèmes.
Nous expliquons comment nous avons participé à l’élaboration de cet outil, et en quoi il nous semble
particulièrement pertinent pour optimiser des structures photoniques prometteuses.

Mots clés : photonique, optimisation, algorithme évolutionnaire

Abstract

This thesis is located at the interface between two fields, that of photonics and that of numerical optimiza-
tion. After presenting a complete and detailed history of advances in photonics and optimization, we
show that it is difficult to determine which optimization algorithm is the most relevant to use to optimize
photonic structures, if it ever exists. We use modern optimization algorithms inspired by evolution to find
natural photonic structures. We verify that the optimizations work and we have identified an algorithm,
Differential Evolution (DE), as being the most suitable for solving problems in photonics. We then focus on
a variant of DE that is particularly efficient for obtaining modular photonic structures. A modular structure
is a structure within which different parts can be identified and each associated with a specific role in
the overall optical response. The modularity of the structures makes it possible to physically understand
how the structure operates and how it constitutes an answer to the optimization problem. We are then
interested in the problem of the ideal anti-reflective layer to be placed on silicon to limit losses by reflection
on photovoltaic panels. More specifically, we study the reproducibility of the optimization, and perform a
detailed physical analysis of the operation of the optimized structure. We apply our optimization method to
different cases of guided optics: a surface plasmon coupler, a transmission waveguide, and a demultiplexer.
Each time, we obtain, thanks to DE, regular and interesting structures to be exploited to deduce design
rules for photonic structures. Finally, we present an advanced tool to compare optimization algorithms on
a variety of problems. We explain how we participated in the development of this tool, and how it seems
particularly relevant to us for optimizing promising photonic structures.

Keywords: photonics, optimization, evolutionary algorithms
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Campus Universitaire des Cézeaux – 4 Avenue Blaise Pascal – 63 178 Aubière –



vi Résumé



Table des matières

Résumé v

Table des matières vii

Introduction générale 1

1 L’optimisation et la photonique 5
1.1 Définitions générales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2 L’optimisation de structures photoniques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.2.1 L’optimisation de filtres optiques multicouches . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.2.2 L’optimisation de cristaux photoniques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.2.3 Généralisation de l’optimisation en photonique . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.2.4 L’optimisation topologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.3 Sur l’optimisation globale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.3.1 Le développement des algorithmes d’optimisation globale . . . . . . . . . 14
1.3.2 La comparaison des algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 La régularité, indice d’optimalité 19
Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.1 Description des fonctions de coût utilisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.2 Description des algorithmes d’optimisation utilisés . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.3 Réflexion d’une longueur d’onde unique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.3.1 Optimisation des indices et des épaisseurs optiques . . . . . . . . . . . . . 23
2.3.2 Fixer le contraste d’indice . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.4 Réflexion de plusieurs longueurs d’onde . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.5 Diffusion du bleu par un réseau de diffraction complexe . . . . . . . . . . . . . . 29
2.6 Comparaison des algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.7 De la difficulté de reproduire des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3 Hyper-optimisation de Differential Evolution 43
Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
3.1 Le miroir diélectrique à gradient pour optimiser DE . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.1.1 Differential Evolution, un algorithme simple et efficace . . . . . . . . . . . 44

vii



viii Table des matières

3.1.2 Rôle de la mutation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.1.3 Rôle du croisement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.1.4 Rôle de la population . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.1.5 Impact du choix de la fonction de coût . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.2 Comparaison des performance de DE avec Needle . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4 Optimisation d’un anti-reflet pour le photovoltaïque 53
Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.1 Un anti-reflet (ARC) simplifié . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.1.1 Objectif de l’optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.1.2 Description générale de la structure optimisée : l’ARC simplifié . . . . . . 54

4.2 Émergence de la structure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
4.2.1 Optimisation sous conditions standard . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.2.2 Imposer un nombre impair de couches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
4.2.3 Première couche d’indice élevé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
4.2.4 Grand contraste d’indice . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
4.2.5 Indices variables, petit contraste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
4.2.6 Indices variables, grand contraste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
4.2.7 Avec une couche d’argent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
4.2.8 Substrat de silicium cristallin . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.3 Analyse physique détaillée de la structure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.3.1 Le modèle de Fabry-Perot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.3.2 Réflexion à longueur donnée en fonction de l’épaisseur de la cavité . . . . 74
4.3.3 Retrouver les paramètres du modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.3.4 Étude de l’influence des couches adaptées sur le coefficient de réflexion du

mode de Bloch dans la cavité Fabry-Pérot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
4.4 Fabrication . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5 Application à des problèmes pratique de photonique 85
5.1 Coupleur à plasmon de surface . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.1.1 Intérêt du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
5.1.2 Paramètres d’optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
5.1.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

5.2 Optimisation de divers composants optiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
5.2.1 Guide d’onde en transmission . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
5.2.2 Séparateur de polarisations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

6 Nevergrad : un outil avancé de benchmarking intensif 99
Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
6.1 Module Photonics et optimisation structurée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
6.2 Optimisation de couches anti-reflet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
6.3 Optimisation discrète et structures pixelisées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

Conclusion générale 111

Postface 113



Table des matières ix

Bibliographie 115

A Formalisme des admittances 127
Equations de Maxwell et définition générale de l’admittance. . . . . . . . . . . . . . 127
L’interface simple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

L’incidence normale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
L’incidence oblique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

La réflexion d’une couche mince . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
La réflexion d’un ensemble de couches. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136



x Table des matières



Introduction générale

Les hommes sont comme les nuages. Ils
sont chassés en avant par un vent
mystérieux et invisible face auquel ils sont
impuissants. Ils croient maîtriser leur
route et se moquent de la faiblesse des
nuages, mais leur vent à eux est mille fois
plus fort que celui qui souffle là-haut.

Le Pacte des Marchombres, Ellana
Pierre Bottero

Ma thèse se situe à l’interface entre deux domaines, celui de la photonique et celui de l’opti-
misation numérique. Nous allons voir comment ces deux domaines en sont venus à s’influencer
au cours du temps mutuellement de plus en plus, et quelles questions ont finalement émergé
qui imposaient d’utiliser les outils développés dans ces deux domaines.

Tout commence avec de l’optique – même si dès 1847, on trouve trace, avec Cauchy, d’une
méthode de descente de gradient qui préfigure les algorithmes modernes d’optimisation. En
1865, James Clerk Maxwell écrit ses équations qui permettent de décrire les ondes électromagné-
tiques et qui sont la preuve que l’électricité et le magnétisme sont les deux faces d’une même
pièce, le champ électromagnétique[1, 2]. On comprend alors que la lumière est une onde élec-
tromagnétique dont la longueur d’onde est visible, et qu’elle fait partie des nombreuses ondes
électromagnétiques nous entourant mais dont la plupart nous sont complètement invisibles.

Si l’optique géométrique développée dès l’antiquité était jusqu’alors utilisée pour comprendre
et construire tout type d’appareils optiques permettant de voir l’infiniment grand (télescope)
ou l’infiniment petit (microscope) – et ne considérant que des systèmes dont la dimension
est supérieure à la longueur d’onde de la lumière – l’optique ondulatoire permet alors de
comprendre les phénomènes d’interférences et de diffraction. Elle permet par cela d’expliquer
des phénomènes à l’échelle de la longueur d’onde. On comprend alors, notamment grâce aux
travaux de Lord Rayleigh, que les couleurs de certains insectes sont en réalité des couleurs
interférentielles – et non des couleurs dues à des pigments[3].

L’invention du transistor en 1947 permet de miniaturiser les circuits logiques, et par extension
de voir émerger les premiers outils de calcul[4]. L’amélioration régulière des microprocesseurs
permet petit à petit d’augmenter la capacité de calcul des ordinateurs, si bien que dans les années
1960 l’optimisation numérique commence à voir le jour. Développée au départ pour résoudre
des problèmes comme celui du voyageur de commerce (posé dès 1930), l’optimisation est une
problématique qui va finalement se répandre à énormément de domaines applicatifs[5].

L’idée qu’en copiant les processus de l’évolution sur des machines (essayer des combinaisons
de gènes pour ne conserver que celles qui sont les plus adaptées) on doit pouvoir optimiser une
solution est déjà présente dans les manuscrits de Turing[6]. Il faut attendre que les ordinateurs
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2 Introduction générale

aient fait suffisamment de progrès pour que John Holland en 1975 propose d’imiter la nature
sur un ordinateur avec les premiers algorithmes génétiques[7].

En parallèle, l’invention du laser en 1963 marque sans doute la naissance de ce qu’on
appelle maintenant la photonique. Grâce au laser, on peut alors utiliser la lumière comme
sonde, comme vecteur d’information ou comme vecteur d’énergie, un peu comme on utilise les
électrons pour assurer ce type de fonction. C’est ainsi que le concept de photonique a émergé. La
photonique a envahi notre quotidien grâce au laser puisqu’on le retrouve dans nos imprimantes,
nos photocopieuses, nos lecteurs CD et DVD, etc. C’est grâce à des lasers qu’on peut transmettre
de l’information dans des fibres optiques entre ordinateurs. C’est aussi les progrès dans la
fabrication des fibres optiques qui vont permettre le développement d’internet, dont l’embryon
verra le jour à la fin des années 60[8].

Avec les progrès des ordinateurs, dans les années 1970, des méthodes de résolutions nu-
mériques des équations de Maxwell commencent à apparaître. Ces méthodes de résolution ne
sont pas encore aussi puissantes que les méthodes les plus modernes, mais elles marquent un
changement fondamental : l’outil numérique commence à prendre une grande importance en
photonique, comme dans beaucoup de domaines, et il va très vite devenir incontournable pour
imaginer de nouveaux dispositifs (sans avoir à les fabriquer) ou pour comprendre le résultat de
certaines expériences.

Dès les années 1980 le développement de méthodes de nanofabrication basées sur le silicium
permet de créer des dispositifs de la taille de la longueur d’onde. Les cristaux photoniques,
notamment créés par structuration périodique du silicium et qui ont été imaginés à la fin des
années 80, sont alors fabriqués. Ils permettent de tirer partie de la nature ondulatoire de la
lumière et mieux la contrôler et deviennent des objets standards d’étude dans les années 1990[9].

En parallèle, les méthodes de résolution des équations de Maxwell s’améliorent : la Rigorous
Coupled Wave Analysis, une méthode de référence en développement depuis les années 80 est
complètement mise au point en 1996[10, 11]. C’est une méthode relativement rapide et ancrée
dans la physique, particulièrement adaptée aux structures périodiques (réseaux de diffraction,
cristaux photoniques).

Les années 2000 voient une sorte d’"explosion cambrienne" des algorithmes d’optimisation.
Les algorithmes d’optimisation inspirés de la nature (PSO en 1995, DE en 1997, CMA-ES en
2001) se développent[12, 13, 14]. Les ordinateurs ont multiplié par un facteur énorme leur
puissance de calcul et il devient envisageable de comparer les algorithmes entre eux de façon de
plus en plus étendue et précise. L’intelligence artificielle, dont l’apprentissage repose sur une
optimisation, commence à devenir plus largement exploitée.

Pendant ce temps, l’optimisation topologique se développe en mécanique pour optimiser des
structures par descente de gradient[15] et se perfectionne.

Il devient de plus en plus évident, dans les années 2010 et notamment avec la multiplication
des data centers et des super ordinateurs, que réussir à intégrer des dispositifs photoniques
sur des puces électroniques offrirait des gains importants de performances, en terme de vitesse
mais aussi de consommation d’énergie. L’idée principale est d’amener la communication par
mode guidé au plus près des processeurs. Si les cristaux photoniques offrent une voie pour
réaliser des composants parce qu’ils permettent une maîtrise de la lumière, ils demandent
beaucoup de structuration. On commence à se demander alors s’il n’est pas possible de réaliser
des composants bien plus petits et plus efficaces sur des substrats de silicium[16]. Ce qui
manque alors cruellement, ce sont des règles de conception pour ces composants éventuels. La
communauté n’a pas tellement d’idée sur leurs performances ultimes non plus.

C’est l’optimisation topologique venue de la mécanique mais appliquée aux dispositifs
photoniques, qui va commencer à donner une idée de l’étendue du possible. Des équipes
montrent que des dispositifs miniaturisés sont capables de performances insoupçonnées[17, 18,
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19], suscitant un grand enthousiasme[20]. Mais les méthodes d’optimisation utilisées visent une
amélioration graduelle des structures et risquent de passer à côté de dispositifs plus efficaces. La
complexité des résultats empêchent pour l’instant la commercialisation de ces dispositifs[20],
alors qu’il est raisonnable de penser que des structure plus simples ayant des performances
équivalentes sont sans doute possibles.

Au moment où ma thèse débute, de nombreuses questions se posent concernant le potentiel
de ces techniques d’optimisation appliquées à la photonique. Jusqu’où peuvent elles nous mener ?
Seront-elles capables de générer des structures plus simples, mais suffisamment efficaces pour
pouvoir être un jour intégrées sur des circuits électroniques? Alors que nous disposons d’une
puissance de calcul difficile à imaginer même dans les années 80, d’algorithmes d’une diversité
relativement effrayante issus des derniers développements en optimisation, on peut se demander
jusqu’où les techniques d’optimisation permettront d’aider la photonique – mais aussi dans
quelle mesure la photonique peut aider à faire progresser les méthodes d’optimisation...

Ce manuscrit est organisé en 6 chapitres. Le premier présente un historique complet et
détaillé des avancées en photonique et en optimisation, puis ce qui a déjà été obtenu grâce à
l’optimisation de structures photoniques. Il permet de mettre en lumière à quel point il est
difficile de déterminer quel algorithme d’optimisation est le plus pertinent à utiliser, si jamais il
existe.

Dans le deuxième chapitre, nous utilisons des algorithmes modernes d’optimisation inspirés
de l’évolution pour retrouver des structures photoniques naturelles. Depuis les travaux de
Lord Rayleigh, ces structures présentes sur divers insectes ont été beaucoup étudiées et ont
permit d’associer certaines structures caractéristiques (miroir de Bragg, réseaux) à des propriétés
optiques spécifiques (réflexion d’une longueur d’onde spécifique, diffraction de la lumière). Nous
avons ainsi pu bénéficier de structures à comparer aux optimisations, nous avons pu vérifier
que les optimisations fonctionnent et nous avons identifié un algorithme, Differential Evolution
(DE), comme étant le plus adapté à la résolution de problèmes en photonique.

Le troisième chapitre est consacré à l’hyper-paramétrisation de DE. Nous avons testé dif-
férentes variantes existantes pour déterminer laquelle est la plus efficace pour obtenir des
structures photoniques modulaires. Une structure modulaire est une structure au sein de la-
quelle on peut identifier différentes parties et leur associer chacune un rôle spécifique dans la
réponse optique globale. La modularité des structures permet de comprendre physiquement
comment la structure opère et en quoi elle constitue une réponse au problème d’optimisation.

Dans un quatrième chapitre, nous nous intéressons au problème de la couche anti-reflet idéale
à poser sur du silicium pour limiter les pertes par réflexion sur des panneaux photovoltaïques.
Plus particulièrement, nous étudions la reproductibilité de l’optimisation, et réalisons une
analyse physique détaillée du fonctionnement de la structure optimisée.

Le cinquième chapitre présente 4 applications différentes de notre méthode d’optimisation : le
cas d’un coupleur à plasmon de surface, d’un guide d’onde en transmission, d’un démultiplexeur
et enfin d’un séparateur de longueur d’onde. A chaque fois, nous obtenons grâce à DE des
structures régulières et intéressantes à exploiter pour déduire des règles de conception de
structures photoniques.

Finalement, le dernier chapitre présente un outil avancé permettant de comparer des algo-
rithmes d’optimisation sur une diversité de problèmes. Nous expliquons comment nous avons
participé à l’élaboration de cet outil, et en quoi il nous semble particulièrement pertinent pour
optimiser des structures photoniques prometteuses.
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1
L’optimisation et la photonique

- Crains-tu mon jugement?
- Non.
- Pourquoi ?
- Parce que je m’offre à lui.
- Crains-tu le jugement des autres ?
- Non.
- Pourquoi ?
- Parce que je dénie aux autres le droit de
me juger.

Le Pacte des Marchombres, La Prophétie
Pierre Bottero

1.1 Définitions générales

S’intéresser à l’optimisation de structures photoniques, c’est s’intéresser à ce qu’on appelle
le problème inverse. Par opposition au problème direct qui consiste à étudier une structure
photonique donnée pour en déduire son comportement optique, le problème inverse consiste
à retrouver la géométrie et composition d’une structure photonique à partir de ses données
optiques. Il s’agit d’un procédé hautement plus complexe que le problème direct, car pour une
structure donnée nous avons nécessairement une réponse optique spécifique, alors qu’il peut
exister plusieurs structures photoniques avec des géométries différentes qui permettent d’obtenir
un comportement optique donné, au moins de façon approchée.

Pour résoudre le problème inverse, il existe deux catégories de méthodes. La première
catégorie consiste à établir un système d’équations permettant de réaliser une approximation
du problème à résoudre pour réduire le nombre de solutions possibles à une seule[21]. Des
considérations physiques sur le problème à traiter sont utilisées pour le simplifier. Il s’agit de la
toute première façon qui a été utilisée pour résoudre le problème inverse, avant que les méthodes
d’optimisation ne soient répandues. La deuxième catégorie de méthodes consiste justement
à résoudre un problème d’optimisation en définissant une fonction liée à la réponse optique
souhaitée, et de minimiser ou maximiser cette fonction grâce à des algorithmes[22]. Cela ne
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6 CHAPITRE 1. L’optimisation et la photonique

consiste plus à récupérer des paramètres opto-géométriques à partir d’une structure unique,
mais à optimiser les mêmes paramètres afin de répondre au mieux à une propriété optique
souhaitée. Dans ce dernier cas, il n’y a aucune garantie que la propriété optique souhaitée
puisse réellement être obtenue. Tout au long de ce manuscrit, nous allons nous intéresser à
cette approche des problèmes inverses basée sur l’optimisation : nous chercherons à optimiser
les paramètres opto-géométriques d’une structure pour qu’elle réponde le plus efficacement
possible à un objectif.

Pour s’approcher des propriétés optiques idéales, il faut pouvoir définir une mesure quantita-
tive de la distance entre la réponse idéale et la réponse réelle d’une structure donnée. C’est un
choix crucial, mais contenant en réalité une part d’arbitraire. Cette "distance" est en général ap-
pelée la fonction de coût. On peut aussi retrouver le nom de fonction de mérite ou de fonction
objectif.

L’objectif de l’optimisation numérique est de minimiser cette fonction de coût en s’appuyant
sur des algorithmes. Ces algorithmes peuvent être spécifiques au problème traité – c’est le cas par
exemple de la méthode Needle[23], qui s’applique exclusivement aux structures multi-couches
optiques. D’autres algorithmes, beaucoup plus nombreux, sont généralistes[24, 25, 26, 27, 28] :
on peut les utiliser pour n’importe quel problème, photonique ou non, comme la minimisation
du déplacement du personnel d’un hôpital ou l’optimisation de la gestion du trafic aérien[29].

Le résultat d’une optimisation est un ensemble de paramètres correspondant à une structure
qui permet d’avoir la fonction de coût la plus faible possible.

Chaque structure photonique possible étant décrite par un ensemble (possiblement grand) de
paramètres, l’ensemble de ces structures définit l’espace des paramètres ou le domaine d’opti-
misation qui est exploré par l’algorithme. Cet espace des paramètres admet autant de dimensions
qu’il existe de paramètres à optimiser. Ces dimensions sont limitées par des contraintes imposées
par l’utilisateur : si la dimension représente une épaisseur de couche, une contrainte pourra être
que le paramètre concerné soit forcément positif – il semble en effet peu pertinent de tenter de
fabriquer des structures avec des couches d’épaisseur négative. Le nombre de dimensions d’un
problème est aussi appelé nombre de degrés de liberté d’une structure.

Lorsqu’on attribue une valeur de la fonction de coût en plusieurs points de l’espace des
paramètres, on forme une sorte de paysage. Il est simple de visualiser (Fig 1.1) ce paysage comme
une surface quand il n’y a que deux degrés de liberté. Quand il y en a plus, il est impossible de
se représenter cette "surface", mais on continue à l’appeler paysage par analogie. Les différentes
solutions proposées par l’algorithme d’optimisation renseignent sur ce paysage, sur la présence
ou non de nombreux minima locaux, leur profondeur et leur bassin d’attraction. Même s’il est
impossible de connaître le paysage avec précision à moins de tester toutes les solutions possibles,
on peut s’en faire une représentation en regardant un grand nombre de solutions générées par
les algorithmes.

Certains paramètres nécessitent des optimisations discrètes, car ils ne peuvent prendre que
certaines valeurs disponibles dans une base de données. C’est le cas par exemple de la majorité
des optimisations permettant de sélectionner les matériaux utilisés pour former la structure
photonique. D’autres paramètres sont continus : l’épaisseur d’une couche optique, le diamètre
d’un motif d’un cristal photonique, la distance entre deux guides d’onde, etc. Les paramètres
continus et discrets ne sont pas tous optimisés avec les mêmes algorithmes, certaines méthodes
sont spécifiquement conçues pour des paramètres discrets, d’autres pour des paramètres continus,
et d’autres encore sont compatibles avec les deux types de paramètres.

Chaque méthode d’optimisation a sa propre manière d’explorer l’espace des paramètres.
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Certains algorithmes explorent localement l’espace : un point dans cet espace est arbitrairement
choisi comme solution initiale, et l’algorithme va explorer tout autour (localement) de ce point
pour chercher un meilleur point (ce point présentera donc une fonction de coût plus faible, et
sera associé à une structure photonique plus performante). Le risque avec ce type de méthodes
locales est que si l’espace des paramètres est un espace qui présente de nombreux minima
locaux, comme c’est très souvent le cas en photonique en raison des nombreuses résonances
de cavité, l’optimisation risque de converger et de bloquer dans un minimum local, sans voir
qu’un minimum global se situe ailleurs dans l’espace des paramètres. Les algorithmes globaux
permettent en théorie de contourner ce problème. Souvent inspirés par la nature, ces algorithmes
utilisent non pas un seul point de l’espace des paramètres, mais plusieurs à la fois. L’algorithme
va utiliser d’une façon ou d’une autre l’information contenue dans cette distribution de points
pour générer de nouvelles solutions plus pertinentes et ainsi chercher plus efficacement et
largement la position d’un minimum global s’il existe. Le fait de reposer sur plusieurs points
donne en effet une image incomplète mais utile du paysage de la fonction de coût. La figure 1.1
illustre la différence entre une optimisation locale et une optimisation globale dans le cas d’un
espace des paramètres présentant de nombreux minima locaux, en deux dimensions.

L’une des méthodes d’optimisation locale les plus utilisées, et depuis au moins 1847 par
Cauchy, est la descente de gradient. La fonction que l’on cherche à minimiser, lorsqu’elle est
dérivable, est caractérisée par son gradient. Lorsque nous nous plaçons en un point de l’espace
des paramètres, en ce point est attribué une certaine valeur de la fonction. Il est alors confortable
d’utiliser le gradient de la fonction pour connaître la direction dans laquelle il faut explorer
l’espace des paramètres afin de diminuer la valeur de la fonction, et ainsi obtenir une meilleure
solution. Cette méthode de descente de gradient est facile à utiliser et peut être appliquée quel
que soit le nombre de dimensions du problème à optimiser, ce qui en fait la méthode de référence.
C’est une méthode locale d’optimisation qui permettra systématiquement d’obtenir un minimum
local de la fonction à optimiser, mais qui ne pourra jamais s’approcher d’un minimum global à
part pour les fonctions les plus simples. Or, les problèmes les plus simples de photonique ne
sont pas des problèmes simples d’un point de vue mathématique et utiliser une descente de
gradient pour optimiser des structures optiques est le meilleur moyen de se tenir éloigné d’un
minimum global.

Le bassin d’attraction d’un minimum local est en réalité l’ensemble des points qui, si on y
initie une descente de gradient idéale, donnent le minimum local. On peut en général considérer
que l’espace des paramètres est scindé en un ensemble de bassins d’attraction.

1.2 L’optimisation de structures photoniques

La conception (appelée aussi design en anglais) de structures photoniques s’est indépen-
damment développée dans diverses communautés travaillant sur des géométries spécifiques.
La communauté des filtres optiques, par exemple, et celle des cristaux photoniques, ont toutes
deux mis en place des méthodes spécifiques de design consistant à améliorer des structures
déjà existantes. L’optimisation s’est développée dans tous les domaines de la photonique et de
nombreuses méthodes très différentes ont été appliquées. En 2018, Molesky[20] offre un état de
l’art de l’optimisation en photonique, que nous nous proposons de résumer et de compléter dans
la suite de ce chapitre.
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Figure 1.1 – Représentation d’une optimisation locale (haut) et globale (bas) dans un espace en
deux dimensions présentant de nombreux minima locaux et un minimum globale. Illustration
issue de Quand la photonique s’inspire du vivant, Moreau Antoine et Bennet Pauline, Pour La
Science, mai 2021.
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1.2.1 L’optimisation de filtres optiques multicouches

Les filtres optiques multicouches sont particuliers dans le sens où la géométrie globale des
structures ne peut pas être profondément modifiée : par définition ils consistent en un empile-
ment de couches planes les unes sur les autres. L’optimisation de telles structures peut consister
à sélectionner les meilleurs matériaux, les épaisseurs de chacune des couches et / ou le nombre
de couches total dans la structure. La communauté de filtres optiques ayant mis au point des
méthodes très efficaces pour résoudre le problème direct, le design de filtres optiques guidés
par l’intuition physique s’est développé dès 1958[30], et a prospéré les années suivantes notam-
ment grâce aux travaux de Thelen[31, 32, 33]. Le premier programme informatique permettant
d’automatiser la conception des filtres optiques a été publié par Dobrowolski et Lowe, et ce dès
1978[34].

En 1994, Tikhonravov et Trubetskov proposent un logiciel qui permet d’optimiser une diver-
sité de filtres optiques en tout genre[35]. On surnomme leur méthode Needle car elle consiste à
ajouter une aiguille de matériau – d’épaisseur très fine – dans une couche pré-existante de la
structure, avant d’optimiser l’épaisseur de cette nouvelle couche insérée. Deux ans plus tard,
ces mêmes auteurs démontrent le potentiel de leur logiciel[36] en présentant plusieurs filtres
optiques conçus grâce à Needle, tous extrêmement performants. La méthode de design génère
des structures très précises et efficaces à condition de laisser le nombre de couches augmenter au
fur et à mesure de la conception, ce qui, d’un point de vue optimisation, modifie l’espace des
paramètres au fur et à mesure de l’exécution du programme. Les auteurs développent alors une
méthode de refinement consistant à réduire le nombre de couches de leur structure finale sans
perdre trop d’efficacité. La mise en place d’un tel procédé montre que la méthode Needle n’est
pas au sens propre une méthode d’optimisation, puisqu’elle génère des multicouches qu’il est
possible d’améliorer par la suite et qui ne constituent pas un optimum ni global ni local. Cette
méthode reste cependant tellement efficace qu’elle est universellement considérée comme une
référence pour concevoir des structures multicouches performantes.

En effet, dès 1989 une méthode globale d’optimisation, le recuit simulé (Simmulated Annea-
ling), est testée par Morf et Kunz[37, 38], puis elle est reprise par Chaton et al. en 1994[39], mais
elle ne permet pas de générer des filtres optiques d’efficacité comparable à celles produites par
Tikhonravov et son collègue. Les recherches en optimisation globale de multicouches continuent
cependant, et en 1996 Boudet et al.[40] utilisent eux aussi le recuit simulé ; puis Yang et. al testent
un algorithme évolutionnaire (inspiré de l’évolution naturelle d’une population) en 2001[41].
On peut également citer les travaux de Celanovic et al. de 2004[42], ceux de Ghebrebrhan et
al. en 2009[43], ou encore ceux de Grosjean et al. en 2018[44], pour n’en citer que quelques-
uns. Les méthodes utilisées par les derniers travaux cités ne semblent cependant pas arriver à
concurrencer sérieusement la méthode Needle. Il est intéressant de remarquer que certains des
derniers auteurs cités ne semblent même pas connaître la méthode de design Needle. Elle est
globalement inconnue par les spécialistes de l’optimisation.

En 2004, Poitras et Dobrowolski proposent une théorie permettant d’obtenir des anti-reflets
parfaits[45], en 2007 Tikhonravov et al.[23] proposent de nouveaux designs de multicouches
obtenues grâce à leur méthode Needle, encore plus efficaces. La méthode est devenue un logiciel
très utilisé dans l’industrie et qui est proposé pour un coût très élevé aux équipes de recherche.
En 2008 Larouche et Martinu proposent un logiciel équivalent à celui de Tikhonravov[46].

Plusieurs équipes de recherches développent chacune de leur côté des méthodes d’optimisa-
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tion de filtres optiques, en général basées sur Needle et complétées par d’autres méthodes, et
des concours de design voient le jour pour stimuler les recherches et comparer les méthodes les
unes aux autres[47]. Les techniques de design permettent d’obtenir des spectres de réflexion et
de transmission tellement complexes que les concours prennent des formes parfois originales,
comme par exemple une réflexion qui suit le contour du haut d’une tête de cerf alors que la
transmission doit suivre le contour du bas de cette même tête de cerf[48].

En 2012 Elesin et al.[49] proposent une méthode pour concevoir des interrupteurs photo-
niques prenant la forme d’une structure multicouches, et en 2016 Lin et al.[50] optimisent une
cavité elle aussi basée sur une structure multicouches, en utilisant les méthodes d’optimisation
basées sur des descentes de gradient. Bien que convaincantes, ces méthodes ne permettent pas
de détrôner Needle.

1.2.2 L’optimisation de cristaux photoniques

Le début des années 1990 voit l’émergence des cristaux photoniques[51]. Ces structures
périodiques permettent de définir des bandes interdites dans lesquelles les ondes électroma-
gnétiques ne se propagent pas. En introduisant des défauts périodiques dans des éléments
photoniques, on fabrique des briques élémentaires capable de guider ou de confiner la lumière.
On peut alors d’assembler ces briques élémentaires pour créer des structures plus complexes 1.
Les cristaux photoniques apparaissent alors une solution pour miniaturiser tous les composants
optiques[9]. En réalité, les cristaux photoniques sont des composants tellement complexes que
de nombreuses pertes, notamment par réflexion quand on assemble les éléments, empêchent
en pratique d’obtenir des composants efficaces. L’optimisation numérique a, dans ce cadre, été
beaucoup utilisée, (i) soit pour optimiser directement certains éléments, (ii) soit pour rendre
possible le passage de la lumière d’un élément à un autre en minimisant les réflexions.

Pour améliorer les cristaux photoniques, la communauté les a optimisé numériquement

— soit en cherchant à trouver les meilleures dimensions des motifs sans les déformer[52, 53,
54],

— soit en divisant l’espace en pixels et choisissant d’insérer ou non un motif dans chacun de
ces pixels[55, 56, 57, 58],

— soit en déformant le motif en lui associant un certain nombre de paramètres et en ap-
pliquant une descente de gradient sur chacun de ces paramètres afin de minimiser la
fonction de coût du cristal photonique[59, 60, 19, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71].

La dernière méthode, consistant à associer un certain nombre de paramètres au motif du
cristal photonique et à optimiser chacun de ces paramètres, peut générer aussi bien des cristaux
photoniques relativement simples et classiques – par exemple en déformant une sphère pour
devenir une ellipsoïde si deux dimensions seulement sont optimisées[59, 62] – que des cristaux
photoniques dans lesquels la zone optimisée perd toutes les caractéristiques propres au cristal
photonique[19, 63]. On parle alors d’optimisation topologique et on obtient des structures
photoniques avec des zones dans lesquelles aucun motif périodique n’apparaît, puisque ces
motifs ont été remplacés par une géométrie complètement différente de celle du motif initial. La
différence entre les deux techniques est représentée sur la figure1.2.

1. Il n’y a pas d’âge pour avoir envie de jouer aux legos !
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(a) Jianhua Jiang, Jingbo Cai, Gregory P. Nordin,
and Lixia Li, "Parallel microgenetic algorithm
design for photonic crystal and waveguide struc-
tures," Opt. Lett. 28, 2381-2383 (2003)

(b) Jensen, Jakob S., and Ole Sigmund. "Topology
optimization of photonic crystal structures : a
high-bandwidth low-loss T-junction waveguide."
JOSA B 22.6 (2005) : 1191-1198.

Figure 1.2 – Différence entre l’optimisation classique (a) et l’optimisation topologique (b) de
cristaux photoniques[59, 63]. L’optimisation classique consiste à déformer légèrement les motifs
intrinsèques de la structure, alors que l’optimisation topologique permet de s’affranchir de toute
contrainte géométrique.

1.2.3 Généralisation de l’optimisation en photonique

Les filtres multicouches et les cristaux photoniques ne sont pas les seuls types de structures
photoniques à avoir bénéficié des techniques d’optimisation.

Mak et al.[72] utilisent en 2016 un algorithme PSO binaire (BPSO, pour Binary Particle Swarm
Optimization), inspiré du déplacement des essaims (vol d’oiseau ou banc de poissons), pour
optimiser des structures séparateurs de champ. Une structure photonique est alors représentée
par un individu dans un groupe, et à chaque individu est attribué une position ainsi qu’une
vitesse. Ces positions et vitesses sont mises à jour en fonction de la direction donnée par les
meilleurs éléments du groupe, c’est-à-dire ceux qui ont une valeur de fonction de coût la plus
basse. Itérations par itérations, l’algorithme privilégie une direction qui génère la solution opti-
misée. Les auteurs divisent leur structure en quatre parties, optimisent un quart de la cellule et
imposent une symétrie pour constituer l’ensemble de leur structure. Le quart de cellule optimisé
est divisé en pixels et chacun de ces pixels se voit attribuer une absence ou une présence de
matériau. L’optimisation est effectuée en deux étapes, la première leur permet d’obtenir une
structure dont le profil de matériau est continu, puis cette configuration continue est discrétisée
pour obtenir une structure finale avec seulement deux matériaux.

De nombreuses études ont porté sur l’optimisation de structures photoniques à partir d’al-
gorithmes inspirés de l’évolution naturelle d’une population. Dans la plupart des cas, les algo-
rithmes représentent chaque paramètre à optimiser en tant que "gène", et chaque structure à
évaluer en tant qu’individu appartenant à une population. Avec différents procédés de muta-
tions et de croisements, une population initiale est amenée à évoluer en générant de nouveaux
individus – donc de nouvelles structures photoniques – et une évaluation permet de conser-
ver uniquement les individus les meilleurs – ceux ayant les fonctions de coût les plus basses.
Plusieurs versions d’algorithmes génétiques, ou évolutionnaires, existent – une multitude en
fait. Ces algorithmes ont été utilisés pour optimiser aussi bien des multicouches[73, 42, 44,
41, 74] que des structures 2D ou 3D plus complexes, comme des antennes optiques[75, 76],
des metasurfaces[77], des cristaux photoniques[56, 53] ou des cavités optiques[78]. La plupart
du temps ces structures comportent deux matériaux différents, et sont optimisées en divisant
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l’espace en pixels, chacun de ces pixels se voyant attribuer l’un ou l’autre des matériaux[79, 55,
80, 58, 81]. Les méthodes permettant d’optimiser directement les dimensions des motifs de la
structure sont plus rares[54].

Enfin, certaines études ont été menées sur la pertinence de combiner deux types de méthodes
d’optimisation : une globale pour trouver la direction du minimum global de la fonction de
coût, s’il existe, suivi d’une optimisation locale pour perfectionner la solution obtenue avec
l’optimisation globale mais en gagnant du temps de calcul. C’est ce qu’ont par exemple choisi de
faire en 2006 Jiao et al.[82] avec des cristaux photoniques divisés en pixels remplis – ou non – de
motif, Ghebrebrhan et al. en 2009 pour optimiser des structures multicouches, et Oskooi et al.
en 2012 en s’intéressant à des guides d’ondes[83].

L’optimisation s’est donc généralisée dans tous les sous-domaines de la photonique, avec un
succès modéré et des résultats ou des méthodologies rarement très convaincantes, si on veut
être réaliste. Chaque article publié fait mention d’un algorithme d’optimisation soit directement
inventé par les auteurs, soit choisi un peu au hasard parmi tous les algorithmes existants.
Quand l’algorithme n’est pas inventé, il est adapté à la main pour qu’il fonctionne mieux
que l’algorithme original sur un cas précis testé[23, 41]. Il est donc difficile de comparer les
méthodes les unes aux autres puisqu’elles n’ont pas été développées pour répondre aux mêmes
problèmes et se concentrent spécifiquement sur un type très précis de structure photonique. Les
résultats présentés manquent souvent de qualité et ce sur deux points en particulier. D’abord,
beaucoup de travaux consistent à optimiser un nombre très restreint de paramètres (inférieur
à 5) à partir d’une géométrie globale très contrainte[73]. On peut alors se demander en quoi
l’utilisation d’algorithme global d’optimisation est pertinent, puisque les algorithmes globaux
sont performants pour optimiser de l’ordre d’une centaine de paramètres. Pour un nombre
de paramètres très restreint, il semble plus logique d’utiliser une descente de gradient ou de
réaliser une optimisation à la main qui permet de sonder le paysage de la fonction de coût de
façon précise. Ensuite, quand le nombre de paramètres est plus grand, les structures-solutions
en elles-mêmes ne sont souvent pas convaincantes : les structures sont en général chaotiques,
il n’est pas possible de comprendre physiquement pourquoi elles fonctionnent, et une légère
modification de la structure ferait probablement chuter l’efficacité de la structure. Les structures
obtenues par optimisation ne sont d’ailleurs en général ni utilisées ni fabriquées suite à leur
publication[18, 84].

1.2.4 L’optimisation topologique

L’optimisation topologique est une approche qui s’est d’abord développée en mécanique, un
domaine dans lequel elle a été utilisée avec succès pour élaborer des structures mécaniques
variées (ponts, tours) par Bendsoe et Sigmund[85]. Cette méthode consiste tout d’abord à décrire
la structure en la définissant par un très grand nombre de paramètres (par ses contours ou sa
densité) et en limitant ainsi tous les biais liés à cette paramétrisation. Ensuite, on utilise une
méthode assimilable à une descente de gradient parce que le calcul du gradient, malgré le très
grand nombre de paramètres, reste peu coûteux grâce à la formalisation en problème adjoint[86].
En effet, une optimisation classique par descente de gradient nécessite de calculer, pour chaque
paramètre à optimiser, la direction dans laquelle la fonction de coût décroît. Cela représente
donc autant de calculs que ce qu’il existe de variables d’optimisation – typiquement plusieurs
milliers – si on ne dispose pas d’information supplémentaire sur la fonction de coût. La méthode
adjointe permet, à chaque évaluation de la fonction de coût, d’évaluer le gradient en utilisant
seulement deux fois le coût d’une fonction de coût – et ce quelque soit le nombre de paramètres
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total à optimiser. Cela diminue donc fortement le temps de calcul nécessaire à l’évaluation du
gradient. L’optimisation topologique en mécanique permet alors d’obtenir des structures souvent
assez complexes géométriquement, très surprenantes mais en général aussi très efficaces.

Encouragé par le succès de l’optimisation topologique en mécanique, Sigmund s’est ensuite
intéressé à l’optimisation topologique appliquée à des problèmes multiphysiques tels que des
systèmes micro-mécaniques couplés à des circuits électriques[15]. L’optimisation topologique
s’est ensuite propagée dans quasiment tous les domaines de la photonique : les cristaux photo-
niques[19, 63, 67], les séparateurs d’onde[61], les fibres optiques[87], les antennes optiques[88],
les commutateurs[49], la plasmonique[89], ou encore l’intégration sur silicium[90]. Jensen et
Sigmund publient en 2011 un article dédié à l’optimisation topologique en nanophotonique,
dans lequel ils expliquent leur méthode, et présentent de nombreuses applications en photo-
nique, encourageant par cela toute la communauté de photonique à exploiter l’optimisation
topologique[91].

L’optimisation topologique est une technique rapide et efficace de génération de structures
photoniques en tout genre, et vient pour cela dominer toutes les autres techniques d’optimisation
en quelques années. En 2011, Sigmund publie un article intitulé On the usefulness of non-gradient
approaches in topology optimization[92] dans lequel il explique que les doctorants "ne devraient
pas passer trois ans de leur vie de recherche à travailler avec des méthodes qui sont de toute évidence
inférieures à des méthodes existantes" 2. Cette conclusion, à laquelle on peut adhérer pour ce qui
concerne la mécanique, où les solutions générées semblent particulièrement satisfaisantes, doit
sans doute être modulée pour ce qui est de la photonique – et l’auteur le fait légèrement en
mentionnant que pour un problème avec un grand nombre de minimum locaux, la méthode
pourrait se révéler moins adaptée.

L’optimisation topologique se présente pourtant comme un aboutissement de l’optimisation
de structures photoniques[20]. Cependant, la nature chaotique des solutions générées par
descente de gradient suscite une interrogation. Il est inévitable de tomber dans un minimum local
(et non global) en utilisant une méthode intrinsèquement locale. Dès lors, est-ce qu’il n’existe
pas une autre solution bien meilleure ailleurs dans l’espace des paramètres? Il est impossible
de répondre à cette question sans utiliser des algorithmes d’optimisation globale permettant
d’explorer plus largement l’espace des paramètres, ou bien sans analyser physiquement les
solutions qui sont optimisées. Des critères comme la régularité d’une structure photonique,
la récurrence de l’apparition de la solution lorsqu’on exécute plusieurs fois les algorithmes à
partir de structure initiale différente, ou bien la possibilité de comprendre pourquoi la structure-
solution est une réponse au problème posé sont des pistes à explorer pour savoir si les structures
optimisées sont proches d’être optimales. Et pour l’instant, les quelques études qui portent sur
la dépendance au point de départ pointent vers un très grand nombre de minima locaux, les tout
meilleurs résultats étant rarement obtenus de façon systématique[93]. Cette grande différence
entre les résultats de l’optimisation topologique en mécanique et les résultats en photonique
peut sans doute s’expliquer pour une raison physique très fondamentale : en optique, la moindre
structure, même la plus simple, est résonante. Cela implique que sa réponse optique, quelle
qu’elle soit, oscille en fonction de ses dimensions ou de ses propriétés optiques, particulièrement
dans le cas de résonances de cavité, extrêmement courantes. Une simple couche ou une simple
sphère diélectrique se comportent comme des cavités.

2. Traduit de l’anglais par mes soins.
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1.3 Sur l’optimisation globale

Aujourd’hui, il semble que l’optimisation topologique a écarté toutes les autres méthodes
d’optimisation en photonique. Cependant les algorithmes d’optimisation globale qui ont été
utilisés avant la domination de l’optimisation topologique ont bien évolué ces 20 dernières
années sans qu’une remise en question de leur efficacité en photonique ne soit réalisée. Toute
une diversité d’algorithmes globaux modernes intéressants ont pourtant vu le jour mais ont peu
– ou parfois de façon discutable – été utilisés en photonique. Nous allons donc faire un point sur
l’optimisation globale et ses progrès récents.

1.3.1 Le développement des algorithmes d’optimisation globale

Les algorithmes d’optimisation globale ont très souvent été créés en s’inspirant de comporte-
ments observés dans la nature ou d’analogies avec d’autres procédés.

Dès 1950, Turing a l’idée de s’inspirer de l’évolution pour tenter de générer des machines
intelligentes[94]. Dans les années 1970, Holland et al. s’inspirent des idées de Turing et proposent
une méthode d’optimisation basée sur l’évolution d’une population[7]. Cela donnera naissance
plus tard à l’émergence de nombreux algorithmes génétiques et évolutionnaires, où plusieurs
solutions représentent une "population" et le but de l’algorithme est de faire évoluer la population
en créant de nouveaux "individus" à partir d’opérations de "croisements", de "mutations" et de
"sélection" sur la population existante.

Kirkpatrick et al. proposent en 1983 une méthode d’optimisation qu’ils nomment Simulated
Annealing (SA) (ou recuit simulé en français), qui est inspirée d’un procédé thermodynamique
consistant à refroidir puis réchauffer par cycles un matériau, afin que les atomes de ce matériau
puissent occuper l’état d’énergie le plus faible possible. En réalisant une analogie, le procédé
thermodynamique peut s’adapter à l’optimisation de n’importe quel système, qu’il soit thermo-
dynamique ou non. Une solution est alors l’ensemble des "états d’énergie" occupés par l’ensemble
des "atomes" d’un "matériau", chacun des atomes représentants un paramètre du problème à
optimiser. "L’énergie thermique" prend alors le rôle de la fonction de coût à minimiser[95].

En 1992, Dorigo s’inspire de l’organisation des colonies de fourmis pour créer un algorithme,
nommé Ant Colony Optimization, dans lequel des "agents" partent explorer l’espace des para-
mètres à la recherche de "source de nourriture" et s’échangent des "phéromones" pour indiquer
quelle est la direction la plus prometteuse[96].

En 1994, Radcliffe et Surry[97] proposent un algorithme génétique agrémenté d’une explora-
tion locale des paramètres, concept qui sera repris en 2011 par Ai et Wang[98]. En 1995, Kennedy
et Eberhart proposent l’algorithme Particle Swarm Optimization, cette fois inspiré du déplacement
de bancs d’oiseaux, d’insectes ou de poissons. Les solutions sont des "individus" auxquels sont
rattachés des "positions" et des "vitesses", qui sont mises à jour à chaque itération de l’algorithme
pour "diriger" le banc d’individus dans la "bonne direction", guidée par la position et vitesse des
individus pour lesquels la direction est la plus prometteuse[12].

En 2001, Geem et al. proposent un nouvel algorithme nommé Harmony Search cette fois
en faisant une analogie avec l’improvisation en musique : les "notes" sont des paramètres à
optimiser, l’itération est vue comme une "répétition" et la fonction objectif est devenue une
"fantastique harmonie"[99]. Pour générer des nouvelles solutions, des combinaisons de solutions
existantes sont générées et évaluées, ce qui est très similaire aux transformations ayant lieu dans
les algorithmes évolutionnaires. En 2004, Nakrani et Tovey proposent un algorithme inspiré de
l’organisation des abeilles, avec des "agents reproducteurs" et des "abeilles travailleuses"[100].
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Suite aux travaux de Holland de 1992[7], une pléthore de variantes d’algorithmes génétiques
ou évolutionnaires voient le jour. Dès 1997, Back et al. publient une revue sur les algorithmes
évolutionnaires et leurs applications, tout en précisant que bien que nous sachions que ces
algorithmes fonctionnent, nous ne savons pas pourquoi[101]. La même année, Storn et Price
publient leur algorithme Differential Evolution, reprenant le concept de la reproduction sexuée
d’une population[13], et qui va devenir une des références principales parmi les algorithmes évo-
lutionnaires. Une multitude de variantes de cet algorithme est ensuite proposée, avec quelques
modifications pour l’adapter à de l’optimisation discrète[102, 103, 104], ou simplement le perfec-
tionner pour des problèmes spécifiques[105, 106]. En parallèle, les stratégies d’évolution inspirée
de la reproduction non sexuée d’une population sont beaucoup étudiées. En 2001, Hansen et
Ostermeier publient l’algorithme CMA-ES, pour Covariance Matrix Adaption Evolution Strategy,
qui va lui aussi devenir l’un des principaux algorithmes utilisés, car efficace avec des petites
populations – et nécessitant donc moins de temps de calcul. En 2002, Beyer et Schwefel publient
une review sur les stratégies d’évolutions, les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes
génétiques, en présentant des variantes de stratégie d’évolution basée sur

— un seul parent et un seul enfant : (1+1)-ES,
— plusieurs parents et un seul enfant : (µ+1)-ES,
— plusieurs parents et plusieurs enfants : (µ+λ)-ES, avec une sélection sur l’ensemble de la

population,
— plusieurs parents et plusieurs enfants avec une sélection uniquement parmi les enfants :

(µ,λ)-ES.
Plusieurs autres variantes de stratégies d’évolutions sont publiées les années suivantes[107, 108,
109, 110], ainsi que des variantes d’algorithmes génétiques[111, 112, 5].

Nous nous retrouvons ainsi avec une pléthore d’algorithmes d’optimisation globale inspirés
par la nature. Bien qu’il soit passionnant d’étudier chacun des algorithmes et de constater la
richesse de l’imagination humaine pour faire des analogies en tout genre, on aimerait savoir quel
algorithme est le meilleur. Où plutôt, on aimerait déjà savoir s’il existe un algorithme meilleur
que les autres, et comment juger qu’un algorithme est meilleur qu’un autre. Ces questions sont
majeures pour toutes les communautés utilisant l’optimisation et représentent un domaine
d’étude à part entière : le benchmarking.

1.3.2 La comparaison des algorithmes

Le benchmarking a émergé de la volonté de comparer les algorithmes d’optimisation entre eux
et de savoir si chacun d’eux étaient capables de trouver le minimum (alors connu) de fonctions
mathématiques connues, et lesquels parviennent à le faire le plus rapidement. Si les fonctions
mathématiques étaient simples au départ, ne présentant par exemple qu’un seul minimum
global, on les a petit à petit complexifiées pour tester la résilience des algorithmes d’optimisation.
On a alors travaillé sur des fonctions présentant plusieurs minima locaux, et des problèmes de
dimension de plus en plus grande. La majorité des problèmes d’intérêts présentaient alors un
trop grand nombre de paramètres pour que la résolution par descente de gradient soit envisagée :
il s’agit d’une méthode trop coûteuse en temps de calcul puisqu’il faut calculer autant de fois
la fonction de coût que de degrés de liberté du problème, typiquement. En effet, la méthode
adjointe que nous avons mentionnée précédemment n’est exploitable que dans le cadre de
la résolution des équations de Maxwell, mais pas pour n’importe quel problème en général.
Quand on fait du benchmarking sans avoir d’information spécifique sur les fonctions de coût,
les méthodes basées sur le calcul du gradient ne sont donc souvent même pas considérées.
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De nombreuses bibliothèques d’optimisation, regroupant plusieurs algorithmes, ont été
implémentées et partagées avec la communauté scientifique[113, 114, 115]. Des références,
appelées benchmarks et présentant les performances des différents algorithmes sur les différentes
fonctions, ont vu le jour[116, 117, 118, 119]. Les différentes équipes de recherches peuvent alors
utiliser les résultats des benchmarks pour

— Choisir l’algorithme qui leur semble le plus pertinent par rapport à leur propre fonction
à optimiser ;

— Comparer de nouveaux algorithmes aux algorithmes existants, en les testant sur les
mêmes fonctions[105, 120, 121, 122].

Des équipes de recherche ont également développé des algorithmes dont le but est de sélec-
tionner le meilleur algorithme d’optimisation, en fonction des données du problème donné en
entrée[123, 115]. Ces algorithmes appelés "Wizards" permettent de ne pas se poser trop de ques-
tions mais sont source de nouvelles interrogations : sur le budget total attribué à l’optimisation,
quel pourcentage faut-il attribuer à la recherche de l’algorithme le plus adapté?

Bien que tous ces outils soient très utiles, de nombreux biais peuvent cependant apparaître
lors de l’exploitation des benchmarks et la question des bonnes pratiques de benchmarking se
pose régulièrement[124, 125, 126].

1. La façon dont les résultats sont représentés graphiquement peut influencer les conclusions.
Montrer l’intégralité des résultats peut être source de confusion et faire perdre tout intérêt
à l’étude, la présentation des meilleurs résultats uniquement peut en revanche faire sur-
évaluer un algorithme par rapport à un autre. Il faut donc choisir un compromis entre
clarté et exhaustivité, compromis qui est loin d’être systématiquement adopté.

2. Les méthodes sont non déterministes, ce qui implique que nous ne sommes pas capable
de prédire le résultat à partir des données initiales du problème. Il est donc nécessaire
d’exécuter un grand nombre de fois les mêmes optimisations pour réaliser des études
statistiques sur les résultats obtenus, afin de s’assurer de la reproductibilité et répétabilité
des méthodes[127].

3. La plupart des algorithmes comportent des paramètres intrinsèques appelées hyperpara-
mètres. Il est possible de fixer à l’avance ces hyperparamètres, ou bien de laisser le soin
aux algorithmes de les adapter au fur et à mesure de l’exécution (c’est ce qu’on appelle des
self-adaptive parameters). Lorsqu’un nouvel algorithme est implémenté puis testé sur des
benchmarks existants, il arrive que l’algorithme soit sur-paramétré[112] : les valeurs des
paramètres intrinsèques ont été réglées pour que l’algorithme génère les meilleurs résul-
tats possibles sur les fonctions utilisées pour le test, alors que les algorithmes de référence
auquel le nouvel algorithme est comparé ne bénéficient pas d’un réglage similaire[128].

4. Les algorithmes sont souvent comparés sur des fonctions tests mathématiques dont le
minimum est situé à 0, et sur des problèmes qui sont invariant par translation ou par
rotation. Lorsque nous entraînons des algorithmes sur ces problèmes, cela peut donc
générer des algorithmes qui ne sont pas forcément efficaces pour trouver le minimum
d’une fonction mais pour s’approcher de zéro. Or la plupart des fonctions correspondant
à des problèmes réels ne voient pas leur minimum à zéro, et ne sont pas non plus inva-
riant par translation ou rotation. les résultats des comparaisons sont donc biaisés. Pour
lutter contre ce biais, il est possible de translater la fonction objectif[122] ou bien il faut
comparer les algorithmes directement sur des fonctions qui représentent des problèmes
réels[129, 130], comme par exemple ceux de photonique.
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Il est donc nécessaire, si nous souhaitons réaliser des optimisations globales, de réaliser une
étude rigoureuse comparant différents algorithmes sur plusieurs fonctions de coût en évitant un
maximum tous les biais mentionnés ci-dessus. Ce genre d’étude est très peu et assez mal réalisé
en photonique. La pratique est plutôt de ne tester qu’un seul algorithme et d’étudier la structure
optimisée par celui-ci. Il est alors souvent compliqué de justifier pourquoi un algorithme précis
a été utilisé plutôt qu’un autre. Lorsque les études de comparaison d’algorithmes pour la
photonique sont menées, la méthodologie est originale – au sens où elle ne respecte pas les
standards de la communauté de l’optimisation, en se basant par exemple sur les courbes de
convergence. Les conclusions obtenues[131] peuvent sembler aller à l’encontre des résultats de
benchmarks plus précis[132, 133].

Discussion

En photonique comme dans d’autres domaines de la physique, on peut distinguer deux types
très différents d’optimisation :

1. L’optimisation topologique qui s’affranchit de contraintes géométriques importantes en
considérant de l’ordre du millier de paramètres à optimiser. Il est alors presque impos-
sible d’utiliser autre chose que des méthodes à base de gradient, les algorithmes globaux
étant inefficaces dans ce cadre. Les techniques à base de gradient fonctionnent bien en
mécanique, dont est issue la philosophie d’optimisation topologique, car les paysages des
fonctions sont relativement simples. Elles génèrent des structures régulières et compré-
hensibles. Ce n’est pas le cas en optique où le nombre très important de résonances de
cavité provoque autant de minima locaux dans le paysage. Ces nombreux minima locaux
expliquent le caractère généralement peu convaincant de l’optimisation topologique – à
cause du désordre qui émerge systématiquement dans toutes les structures optimisées,
les rendant difficiles à comprendre, et à cause de la sensibilité extrême au point de départ
de l’optimisation[93].

2. Pour réduire le nombre de paramètres nécessaires et simplifier le problème d’optimisation,
il faut trouver une description des structures qui n’introduit pas trop de biais tout en
nous permettant de décrire une grande variété de structures. Il s’agit d’optimisation
paramétrique, pour laquelle la structure est typiquement décrite par des blocs de matière
dont les dimensions sont à optimiser. Le nombre de paramètres à optimiser est alors
en général inférieur à la centaine. Dans ce cas, les algorithmes d’optimisation globale
fonctionnent bien, et ils sont alors souvent préférés (et préférables) à des algorithmes
d’optimisation locale.

Presque paradoxalement, alors qu’on a vu que les algorithmes basés sur le gradient sont
quasiment absents des benchmarks, ce sont ces algorithmes qui se sont imposés via l’optimisation
topologique en mécanique et en photonique.

Les travaux menés jusqu’à maintenant sur l’optimisation paramétrique de structures pho-
toniques, en particulier à l’aide d’algorithme d’optimisation globale, semblent manquer d’un
cadre rigoureux qu’il nous semble intéressant de tenter d’établir, du moins en partie. En utilisant
moins d’une centaine de paramètres pour définir les structures photoniques que nous allons
optimiser, nous garantissons à la fois (i) que l’utilisation d’algorithmes d’optimisation globale est
pertinente et (ii) que les structures photoniques sont suffisamment diversifiées et libres pour
répondre à des problèmes photoniques complexes tout en laissant la possibilité de voir émerger
de la régularité – voire de la périodicité. C’est donc sur ce domaine de fonctionnement que nous
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allons nous concentrer dans la suite, parce qu’il permet d’établir les choses plus fermememnt.

Il est courant d’utiliser des benchmarks pour comparer les algorithmes d’optimisation globale
entre eux. Nous allons pouvoir réaliser une comparaison des algorithmes les plus classiques
sur des fonctions de photonique en nous inspirant des recommandations issues de la pratique
des benchmarks, ce qui n’a jusqu’alors presque pas été effectué en photonique – et qui est
souvent mal réalisée dans les autres disciplines. L’explosion de métaphores pour inventer des
nouveaux – parfois pas si nouveaux – algorithmes d’optimisation ou des variantes d’algorithmes
déjà existants engendre de sérieux biais qui ont été très bien relevés par Sörensen en 2015[134].
De part la trop grande diversité d’algorithmes et le désir de montrer qu’on a trouvé ou inventé
un algorithme qui fonctionne mieux que les autres, les auteurs s’empressent de paramétrer un
algorithme pour qu’il soit le plus efficace possible sur certains problèmes spécifiques puis le
comparent à d’autres algorithmes classiques ne bénéficiant pas du tout d’un tel réglage. Peut-
on alors rigoureusement affirmer que l’algorithme présenté est meilleur que les autres? Par
ailleurs, est-ce qu’un algorithme issu d’une analogie pas encore réalisée jusqu’alors est néces-
sairement un "nouvel" algorithme? Ou bien constitue-t-il une redite d’un algorithme existant
depuis longtemps mais défini à travers une analogie différente? Reprenons par exemple le cas
de l’algorithme Harmony Search, une "nouvelle" méthode d’optimisation publiée par Geem et
al. et qui se voit citer plus de 6000 fois[99]. Fondée sur une analogie musicale, l’algorithme
dispose de différents instruments jouant différentes notes de musique. Le but de l’algorithme est
de trouver la meilleure harmonie possible qui lui permette de résoudre le problème en cours
d’optimisation. Plusieurs harmonies sont initialement tirées au hasard, puis des transformations
sur ces harmonies sont effectuées pour en générer des nouvelles, et si les nouvelles sont plus
performantes que les anciennes, alors elles les remplacent. Bien que qualifiée de "nouvelle"
méthode d’optimisation, l’algorithme décrit dans la publication est en réalité tellement similaire
à un algorithme génétique qu’il devient compliqué d’expliquer quelles en sont les différences. Les
auteurs de la méthode ont donc re-découvert environ 20 ans plus tard un algorithme déjà connu
et bien utilisé, et beaucoup de personnes n’y ont vu que du feu comme en témoigne le nombre
élevé de citations. Sörensen déplore que bien souvent, les analogies, au lieu de servir la cause,
rendent plus difficile la compréhension du fonctionnement de l’algorithme, en particulier à cause
du vocabulaire employé : utiliser une "harmonie" ou un "individu" plutôt qu’une "solution", et
des "notes" ou des "gènes" plutôt que des "paramètres" n’a pas grand sens selon lui. Il insiste sur
la nécessaire comparaison rigoureuse des algorithmes, et insiste sur le fait que dans l’idéal, plus
aucun nouvel algorithme ne devrait être accepté par les éditeurs sans avoir passé un benchmark
complet et rigoureux.

Au moment ou cette thèse commence, nous avons alors connaissance (i) d’algorithmes
d’optimisation qui sont les plus couramment utilisés dans les benchmarks (PSO, DE, Nelder-
Mead...) mais sous-utilisés en photonique parce que liés à l’optimisation paramétrique, (ii) de
la difficulté de comparer des algorithmes les uns aux autres en évitant les biais, (iii) du relatif
échec de l’optimisation paramétrique à convaincre face à l’optimisation topologique, même si les
résultats fournis par cette dernière sont discutables.
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La régularité, indice d’optimalité

Une direction, tracée par un maître pour
son élève
Un souffle liant l’élève à son maître
Le Vent et la Voie.

Le Pacte des Marchombres, La Prophétie
Pierre Bottero

Introduction

Les structures régulières en photonique ont d’abord été inventées pour répondre à des besoins
technologiques : nous nous sommes naturellement tourné vers des structures périodiques pour
obtenir des composants photoniques capables de manipuler la lumière selon nos besoins. L’idée
remonte aussi loin que Lord Rayleigh[3], qui pressentait que ces structures étaient présentes
dans la nature. Mais c’est après que la communauté s’est intéressée à la conception de cristaux
photoniques en tout genre qu’elle a découvert a quel point ces structures étaient omniprésentes.

Les structures photoniques naturelles sont en effet très fréquentes autour de nous. Ce sont
ces structures photoniques qui sont à l’origine de la couleur éclatante de certains scarabées ou
papillons[135]. La particularité de ces structures sont qu’elles présentent systématiquement
une forme de régularité : elles sont périodiques, semi-périodiques, ou varient graduellement en
épaisseur.

Les structures régulières étant très représentées dans la nature, la régularité des structures
photoniques semble être une caractéristique qui émerge spontanément et qu’il est normal de
retrouver. Dès lors, on pourrait s’attendre à ce que les méthodes d’optimisation, en particulier
celles qui sont inspirées de la nature, génèrent des structures elles aussi régulières.

Pourtant, les structures optimisées ne présentent que rarement une telle régularité. Martin et
al. publient en 1995 des structures multicouches optimisées avec un algorithme génétique. Ils
réalisent différents tests, en essayant par exemple d’optimiser un antireflet dans l’infrarouge, ou
un filtre optique permettant de réfléchir une bande du spectre électromagnétique visible[73].
Les structures optimisées qu’ils obtiennent alors ne sont ni régulières, ni très performantes.

Gondarenko et al. présentent en 2006 les premiers travaux d’optimisation photonique laissant
émerger spontanément de la régularité, à notre connaissance[78] – même si on peut détecter
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certains motifs dans les structures obtenues grâce à Needle[36]. En souhaitant obtenir une
structure capable d’amplifier et de confiner la lumière, Gondarenko et al. obtiennent grâce à
un algorithme évolutionnaire une cavité rappelant un miroir de Bragg mais avec des couches
semi-circulaires plutôt que planes. Les travaux de Gondarenko et ses collègues s’inscrivent
dans le cadre de l’optimisation topologique dans la mesure où ils divisent leur structure en une
multitude de pixels. Chacun des pixels est ensuite rempli, par optimisation, par un matériau
parmi deux possibilités : un matériau d’indice bas (n1 = 1.15) ou un matériau d’indice haut
(n2 = 3.5). La structure étant divisée en des pixels suffisamment petits et nombreux, il est possible
d’obtenir toute forme de topologie de structure.

Ces travaux sont les premiers, à notre connaissance, témoignant que de la régularité peut
émerger spontanément à l’issue d’une optimisation. En effet tous les autres travaux présentent
soit des structures chaotiques, soit la régularité apparente des structures optimisées est en
réalité imposée. On retrouve par exemple des travaux d’optimisation topologique imposant une
symétrie à la structure et optimisant uniquement une petite partie de la structure globale[63].
On retrouve aussi des travaux d’optimisation paramétrique dans lesquels la périodicité – des
cristaux photoniques par exemple – est imposée et seules les dimensions des périodes sont
optimisées par des descentes de gradient ou des méthodes globales d’optimisation[136].

La rareté de structures optimisées régulières interroge. Est-ce que la régularité n’apparaît
pas parce que les algorithmes ne fonctionnent pas assez bien? Est-ce le problème à optimiser
qui est trop complexe pour pouvoir être résolu par les algorithmes d’optimisation? Est-ce que
les structures régulières ne sont finalement pas des structures proches d’être optimales, et
que le désordre des structures permettrait d’obtenir de meilleures propriétés ? Les résultats
de Gondarenko et ses collègues laissent penser qu’obtenir des structures optimisées régulières
est le signe qu’une optimisation est réussie. Le fait de ne pas réussir à retrouver les structures
photoniques naturelles serait donc une preuve que les méthodes d’optimisation utilisées ne sont
pas suffisamment efficaces.

Afin d’établir une stratégie d’optimisation paramétrique de structures photoniques efficaces,
nous proposons dans ce chapitre de rechercher par optimisation des structures photoniques
naturelles. Il faut tout d’abord traduire notre intuition physique en fonction de coût, et vérifier
que les solutions espérées émergent alors de façon systématique, notamment en menant une
étude statistique sur les résultats. Nous proposons de plus de comparer l’efficacité de 6 algo-
rithmes d’optimisation les plus classiques. En nous appuyant sur les méthodes de comparaison
habituellement utilisées pour évaluer les performances de différents algorithmes d’optimisa-
tion[122], nous allons en fait construire un benchmark permettant de comparer quelles sont les
performances relatives de chacun des algorithmes testés, sur chacun des problèmes photoniques
identifiés.

2.1 Description des fonctions de coût utilisées

Les fonctions de coût que nous avons utilisées sont une traduction directe de notre intuition
physique sur le rôle des structures photoniques que l’on trouve dans la nature.

1. Le miroir de Bragg est connu pour être la structure multicouches la plus efficace pour
réfléchir une longueur d’onde spécifique[137]. Les miroirs de Bragg sont, de plus, souvent
présents sur les carapaces des scarabées et sont à l’origine des couleurs éclatantes de
ces insectes. On peut donc penser qu’en prenant une fonction de coût permettant de
maximiser la réflexion à une longueur d’onde, on pourrait retrouver ces structures. Nous
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avons pris, de plus, la fonction de coût la plus simple possible

cf1 = 1−R(λ0),

où λ0 est la longueur d’onde de travail.

2. Le miroir diélectrique à gradient d’épaisseur constitue une autre structure naturelle
retrouvée sur les carapaces de certains scarabées. Ce sont des structures qui ont la parti-
cularité de réfléchir une partie différente du spectre électromagnétique en fonction de la
profondeur de la structure. Les endroits où les couches sont les plus fines réfléchissent
des longueurs d’onde plus courtes que les couches les plus épaisses. Pour retrouver ces
structures, nous avons donc imaginé une fonction de coût permettant de maximiser la
réflexion de plusieurs longueurs d’onde d’une large bande du spectre électromagnétique.
La fonction est définie par

cf2 = 1− 1
8

7∑
n=0

r(λn)

avec r(λn) le coefficient de réflexion de la structure calculé pour la longueur d’onde
λn = {500,550,600,650,700,750,800,850}nm. Ces différentes longueurs d’ondes sont
espacées de manière à couvrir une plage plus large que la bande interdite naturelle d’un
miroir de Bragg avec le même contraste d’indice, afin qu’il ne constitue pas une solution
évidente.

3. Les ailes du papillon Morpho Rethenor sont constituées de motifs qui ressemblent à
des sapins en coupe transversale et qui forment un réseau de diffraction. Ce réseau est
connu pour diffuser la lumière bleue. Nous avons donc pensé qu’une fonction de coût
maximisant la réflexion d’une longueur d’onde de 450 nm dans les ordres +1 et -1 de
diffraction, tout en minimisant la réflexion d’ordre 0 des autres longueurs d’onde du
spectre électromagnétique visible permettrait de retrouver les structures emblématiques
du Morpho. La fonction de coût prend alors la forme

cf3 = 1− 1
2

(r+1(450) + r−1(450)− r0(450)) +
1
N

N∑
i=1

r0(λi)

avec λi = {300,400,500,600,700,800}.

Pour calculer les coefficients de réflexion des structures multicouches nous avons utilisé un
logiciel de simulation pour l’électromagnétisme appelé Moosh[138] qui est disponible en libre
accès, basé sur les matrices de scattering pour une stabilité numérique assurée. Pour calculer
les coefficients de réflexion spéculaires et non spéculaires des structures en réseaux nous avons
utilisé un code standard de décomposition modale des ondes RCWA (pour Rigorous Coupled
Wave Analysis)[11].

2.2 Description des algorithmes d’optimisation utilisés

Toutes les fonctions de coût que nous considérons sont des problèmes pour lesquels le calcul
du gradient est coûteux. Nous nous tournons donc vers des algorithmes modernes d’optimisation
qui ne soient pas basés sur le gradient pour effectuer les optimisations. Nous avons sélectionné six
algorithmes les plus couramment utilisés dans la littérature et s’avérant efficaces pour résoudre
des problèmes comprenant entre une dizaine et une centaine de paramètres.
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1. (1+1)-ES[122] est un algorithme classique de stratégie d’évolution basé sur la reproduc-
tion d’une population un peu similaire à une colonie de bactéries. Il s’agit donc d’une
reproduction asexuée au sens où si les individus évoluent, il échangent peu d’information.
Un seul parent et un seul enfant sont considérés pour réaliser les transformations ;

2. Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMAES[139]) est un algorithme
également basé une stratégie d’évolution. Le principe est de générer aléatoirement une
population de solutions candidates à partir d’une distribution normale, puis d’adapter les
paramètres de la distribution (alors stockés dans une matrice de covariance) en fonction
de la qualité des solutions obtenues, pour ensuite générer une nouvelle population.

3. DCMAES est une variante de CMAES. Les deux méthodes diffèrent par la nature de
la distribution normale qui contrôle les mutations de la population. Avec CMAES les
solutions sont indépendantes et distribuées identiquement, et sont complètement renou-
velées à chaque itération de l’algorithme. DCMAES permet de tenir compte des anciennes
générations de populations pour adapter les paramètres de la distribution normale qui
servira à générer la prochaine population[140].

4. Nelder-Mead[141] (NM) est une méthode locale (la seule que nous étudions) pour
laquelle un simplexe (l’équivalent d’un triangle dans un espace à N dimensions) est
considéré. Seul un point de l’espace des paramètres est déplacé à chaque itération de l’al-
gorithme, sauf si aucune meilleure solution ne peut être générée à partir du déplacement
de ce point, auquel cas tous les points du simplexe sont déplacés. C’est un algorithme
considéré comme plutôt local et qui, bien que n’étant pas un algorithme évolutionnaire,
leur ressemble par un certain nombre de points ;

5. Differential Evolution[13] (DE) est l’algorithme basé sur la reproduction sexuée d’une
population, avec la mutation définie par DE/currToBest/1. Chaque mutation est ainsi le
produit d’un croisement entre trois individus et le meilleur de la population actuelle. DE
diffère des stratégies d’évolution classique par ce processus de croisement, absent des ES. ;

6. Particle Swarm Optimization[12] (PSO) est un algorithme inspiré par le déplacement
d’essaims (vol d’oiseaux, bancs de poissons, etc) pour lequel les individus évoluent selon
leur vitesse, qui est influencée par les positions des meilleurs individus connus.

Tous ces algorithmes comportent des paramètres intrinsèques – aussi appelés hyperpara-
mètres – qu’il est possible de faire varier. Chaque variation des hyperparamètres implique
que nous utilisons en réalité une variante légèrement différente d’un même algorithme : les
transformations effectuées sur les structures en cours d’optimisation ne respectent plus tout à
fait les mêmes règles. Pour limiter les biais de comparaison que nous avons mentionné dans
le chapitre précédent, nous avons donc paramétré tous les algorithmes cités au dessus avec les
valeurs classiques les plus souvent utilisées.

Par ailleurs, ces algorithmes se sont révélés efficaces pour résoudre des problèmes comprenant
entre une dizaine et une centaine de variables à optimiser. Si nous voulons les utiliser dans les
meilleures conditions, il faut donc pouvoir définir les structures photoniques avec un nombre
typiquement inférieur à la centaine de paramètres. Cette contrainte laisse en réalité une assez
grande marge de manoeuvre. Les structures multicouches sont typiquement caractérisées par
le nombre de couches, et chaque couche est constituée d’une épaisseur et d’un indice optique,
donc nous avons deux paramètres à optimiser par nombre de couches dans la structure. Nous
pouvons ainsi optimiser des structures allant jusqu’à 50 couches.
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Figure 2.1 – L’optimisation de structures multicouches réfléchissant une longueur d’onde spéci-
fique génère des miroirs de Bragg parfaits (a, e) qu’on retrouve dans la nature, notamment sur le
scarabée Chrysochroa fulgidissima[135] (c, d). Les spectres de réflexion des structures optimisées
montrent que la longueur d’onde réfléchie dépend de la taille de la période du miroir de Bragg
(b,f). Illustration issue de [133].

2.3 Réflexion d’une longueur d’onde unique

2.3.1 Optimisation des indices et des épaisseurs optiques

Le miroir de Bragg est sans doute l’une des structures photoniques les mieux comprises. Cette
structure multicouches est constituée d’un empilement de couches de deux matériaux différents
ayant des épaisseurs optiques d’un quart de longueur d’onde (dans le milieu considéré). Elle
permet ainsi de réfléchir très efficacement cette longueur d’onde. Plus le nombre de périodes du
miroir de Bragg est important, plus la réflexion de la longueur d’onde est grande.

Les miroirs de Bragg émergent naturellement dans la nature. Ils sont par exemple présents
sur les cuticules du scarabée Chrysochroa fulgidissima[135]. En fonction de la taille des couches,
une longueur d’onde spécifique est réfléchie : verte pour des couches plus fines, et rouge pour
des couches plus épaisses, comme montré sur la figure 2.1.

Il nous a semblé naturel de commencer les optimisations par les problèmes les plus simples
possibles. Nous avons donc cherché à retrouver, par optimisation, les miroirs de Bragg. La
fonction de coût correspondant à ce problème a été décrite par la formule

cf1 = 1−R(λ0) (2.1)

où R(λ0) est le coefficient de réflexion en amplitude d’une structure multicouches calculé à la
longueur d’onde λ0 = 600 nm.

Les structures multicouches sont définies par le nombre de couches qui les constituent ainsi
que par les épaisseurs et indices optiques de chacune des couches. Nous avons choisi dans
un premier temps d’optimiser à la fois les épaisseurs et les indices de réfraction. Nous nous
sommes limités à des matériaux diélectriques, d’indice optique compris entre 1.4 et 1.7, ce qui
correspond à des matériaux typiques biologiques de chitine et de mélanine souvent retrouvés
sur les insectes[135]. Nous avons également limité les épaisseurs de chacune des couches dans
un intervalle de 10 à 300 nm, afin de délimiter un espace des paramètres qui soit réaliste et
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adapté aux capacités des algorithmes. Par ailleurs, les couches constituant les carapaces des
scarabées ont des épaisseurs comprises dans cet intervalle. Un miroir de Bragg réfléchissant une
longueur d’onde de 600 nm et constitué des deux matériaux utilisés devrait en effet présenter
des couches de 88 et 107 nm. En prenant des valeurs beaucoup plus élevées, on introduit beau-
coup plus de résonances potentielles dans chaque couche, et on complique beaucoup le problème.

Comme le nombre de couches d’une structure est fixé et ne constitue pas un paramètre
d’optimisation, nous avons choisi d’optimiser des structures allant de 4 à 40 couches, soit entre
8 et 80 paramètres. Nous nous assurons ainsi que l’utilisation des algorithmes d’optimisation
choisis est pertinente. Il est inutile de considérer des structures inférieures à 4 couches car
l’émergence d’un miroir de Bragg est alors impossible. Il nous semble inutile également de nous
intéresser à des structures comportant plus de 40 couches pour deux raisons. D’abord, dépasser
40 couches revient à demander l’optimisation de plus de 80 paramètres et nous allons voir que les
algorithmes d’optimisation que nous utilisons ne sont plus adaptés. Le problème d’optimisation
devient trop complexe. Ensuite, l’ajout de couches au delà de 40 couches n’apporte plus qu’une
amélioration mineure au miroir de Bragg, vu les contrastes d’indice que nous utilisons. Les
structures naturelles présentes sur les scarabées comportent typiquement une vingtaine de
couches, ce qui constitue le centre de notre domaine d’optimisation.

Nous ne nous contentons pas d’optimiser des structures de 20 couches car il nous semble
intéressant d’évaluer l’influence du nombre de couches sur les performances des algorithmes.
Peut-être que certains motifs n’apparaîtront que si un nombre suffisamment grand, ou au
contraire petit, de couches est disponible? Par ailleurs, optimiser directement le nombre de
couches dans la structure pose une difficulté supplémentaire d’optimisation. Il ne s’agit pas de
simplement rajouter un paramètre d’optimisation à ceux qui existent déjà, mais de déformer
l’espace des paramètres à chaque fois que le nombre de couches change. Il est probable que les
précédentes recherches n’aient pas permis de retrouver des structures régulières justement pour
cette raison précise : ne pas fixer le nombre de couches de la structure complique beaucoup trop
l’optimisation[73].

Une partie des meilleures structures obtenues pour réfléchir une longueur d’onde de 600nm
est présentée sur la figure2.2a à côté de leurs spectres de réflexion respectifs (Fig. 2.2b).

Jusqu’à 12 couches, les structures que nous obtenons sont systématiquement des miroirs de
Bragg parfaits. Les structures présentent une alternance de deux matériaux d’indice optique 1.4
et 1.7 et d’épaisseurs optiques λ/4. La première couche est d’indice élevé. Le contraste d’indice
est maximal par rapport aux limites que nous avons délimitées

Lorsque le nombre de couches dépasse 12, les résultats sont moins parfaits et certaines
couches présentent des épaisseurs optiques de 3λ/4 au lieu de λ/4. Les propriétés de ces struc-
tures restent excellentes car une couche d’épaisseur triple est rigoureusement équivalente à
une couche classique pour réfléchir la longueur d’onde d’intérêt. Une couche d’épaisseur λ/2
est appelée "couche absente" en synthèse de filtre, mais ça n’est vrai qu’à une longueur d’onde
donnée bien sûr[31]. Une couche 3λ/4 est donc une couche λ/4 plus une couche absente. Notre
limite haute d’épaisseur étant de 300 nm, cela laisse la possibilité aux algorithmes de trouver
cette solution. Cependant, un tel changement rend la largeur de la bande spectrale réfléchie
plus étroite, et ce ne serait donc probablement pas favorisé dans la nature. Une plus large bande
spectrale de réflexion signifie que les algorithmes ont plus de chances de trouver les structures
car le bassin d’attraction est plus grand. C’est probablement pour cette raison que des couches
plus épaisses ne sont pas trouvées quand le nombre de couches de la structure est faible, mais
qu’elles émergent lorsque le nombre de paramètres à optimiser s’agrandit, impliquant un plus
grand espace des paramètres et ainsi un problème plus complexe à résoudre.
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(b) Spectres de réflexion.

Figure 2.2 – Résultats des optimisations effectuées pour réfléchir une longueur d’onde de 600 nm
à partir d’une structure multicouches dont le contraste d’indice maximal est fixé entre 1.4 et 1.7.
Le contraste d’indice maximal est presque toujours atteint. Plus le nombre de couches augmente,
plus des couches équivalentes à celle d’un miroir de Bragg, de dimension 3λ/4, apparaissent,
témoignant de la complexité grandissante des optimisations.

Lorsque le nombre de couches de la structure dépasse 24, nous commençons à observer des
couches d’indices de réfraction intermédiaires. La présence de couches d’épaisseurs triples de
celles attendues est de plus en plus fréquente. Cela témoigne de la complexité grandissante
de l’optimisation, bien que les solutions présentent toujours d’excellentes propriétés optiques,
comme nous pouvons le voir sur les spectres représentés sur la figure2.2b.

Nous obtenons donc des structures parfaitement périodiques tant qu’elles comprennent
moins de 24 couches. Au delà de cette limite, des structures plus ou moins régulières émergent.
Enfin, il faut souligner que les structures sont meilleures avec un contraste d’indice maximal, ce
qui est cohérent avec ce qui est fait en synthèse de filtres optiques depuis très longtemps[32].

2.3.2 Fixer le contraste d’indice

Puisque les résultats précédents montrent que le contraste d’indice maximal est quasiment
systématiquement atteint par les algorithmes, nous avons choisi de fixer ce contraste. Nous
parvenons ainsi à diviser par deux le nombre de variables à optimiser puisque les indices de
réfraction sont maintenant imposés. Toutes les autres caractéristiques de l’optimisation sont
strictement les mêmes que dans la section précédente : même fonction de coût, même domaine
d’optimisation pour les épaisseurs des multicouches, même budget, même nombre d’exécutions
des algorithmes, etc. Dans le cas où la première couche est d’indice élevé, les résultats sont
sans équivoque : nous obtenons systématiquement des miroirs de Bragg parfaits, et ce jusqu’à
40 couches, voire plus. Les structures et leurs spectres respectifs sont montrés sur la figure
2.3. Nous pouvons constater que dans ces conditions, plus aucune couche de triple épaisseur
n’émerge, toutes les couches ont exactement des épaisseurs λ/4 typiques du miroir de Bragg.
C’est le signe que le problème est facile à résoudre pour les algorithmes, sans doute aussi parce
que les paramètres optimaux ne se situent plus en bord de domaine comme dans le cas précédent
à cause du contraste d’indice maximum.
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Figure 2.3 – Résultats des optimisations effectuées pour réfléchir une longueur d’onde de 600
nm en imposant une alternance de deux matériaux d’indice optique 1.7 et 1.4, en commençant
par une couche d’indice élevé. Des miroirs de Bragg parfaits sont systématiquement obtenus.

Dans le cas où la première couche est d’indice bas, cependant, les résultats diffèrent lé-
gèrement du miroir de Bragg pur. Nous obtenons des structures dont la première couche est
d’épaisseur doublée par rapport aux autres couches de même indice optique (Fig. 2.4). Pour ces
optimisations, la fonction de coût reste la même que dans le cas précédent mais nous avons
ajouté une contrainte sur l’épaisseur de la première couche afin qu’elle soit nécessairement
supérieure à 30 nm. Sans cette contrainte, puisqu’ils ont exactement les mêmes performances,
les algorithmes trouvent la moitié du temps le miroir commençant par la couche la plus épaisse
et d’indice inférieur, et l’autre moitié du temps le miroir de Bragg pur – mais commençant
par l’indice bas de réfraction. Il existe des structures naturelles, chez le scarabée Chrysochroa
fulgidissima, respectant le principe exact de première couche d’indice bas, mais d’épaisseur
doublée par rapport à celle d’un miroir de Bragg, pour constituer une "couche absente".

Ces travaux constituent une preuve qu’il est possible de générer des structures ordonnées
par optimisation. Pour ce problème précis de réflexion d’une seule longueur d’onde par une
structure multicouches, nous n’avons jamais trouvé de structures désordonnées qui fonctionnent
mieux que le miroir de Bragg. Nous sommes donc capables de dire que le problème devient
progressivement trop difficile à résoudre pour les algorithmes quand le nombre de couches
augmente, puisqu’on est sûr qu’ils ne trouvent pas l’optimum.

Le problème défini ici est très pratique pour tester les algorithmes pour plusieurs raisons.
D’abord, on peut facilement changer la dimension de l’espace des paramètres simplement en
modifiant le nombre de couches total de la structure. Ensuite, la solution optimale, bien que
nous ne pourrons jamais le prouver, est probablement le miroir de Bragg. Nous pouvons donc
estimer la qualité d’une structure-solution par sa ressemblance avec le miroir de Bragg.

2.4 Réflexion de plusieurs longueurs d’onde

Maintenant que nous avons montré que nos algorithmes sont capables de retrouver la
structure du miroir de Bragg, qui est à notre sens la plus simple possible, nous pouvons nous
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Figure 2.4 – Résultats des optimisations effectuées pour réfléchir une longueur d’onde de 600
nm en imposant une alternance de deux matériaux d’indice optique 1.4 et 1.7, en commençant
par une couche d’indice bas. Des miroirs de Bragg avec une première couche d’épaisseur optique
doublée surgissent de façon quasi systématique à l’issue des optimisations.

permettre de nous intéresser à des problèmes légèrement plus complexes.
Les miroirs de Bragg permettent de réfléchir une bande spectrale fixe et étroite, déterminée

par le contraste des indices de réfraction et le nombre de couches de la structure. Nous avons
donc essayé, dans un second temps, d’optimiser une structure multicouches capable de réfléchir
non pas une seule mais plusieurs longueurs d’onde, afin d’obtenir un filtre réflectif à large
bande spectrale. Les miroirs diélectriques à gradient d’épaisseurs (aussi appelés chirped dielectric
mirrors) sont connus pour répondre à ce besoin. Ces structures sont, comme les miroirs de Bragg,
constituées d’une alternance de couches de deux matériaux, mais ne sont pas périodiques. Les
épaisseurs de chacune des couches varient graduellement, devenant de plus en plus fines, et
nous obtenons ainsi une structure qui réfléchit des longueurs d’onde différentes à différentes
profondeurs. Cette structure est présente dans la nature, en particulier chez le scarabée Aspido-
morpha tecta[135]. La couleur dorée de ce scarabée est provoquée par les interférences entre les
différentes ondes qui se réfléchissent à différentes épaisseurs de leur carapace, comme présenté
sur la figure 2.5.

La fonction de coût que nous avons définie pour caractériser ce nouveau problème prend
alors la forme

cf2 = 1− 1
8

7∑
n=0

r(λn) (2.2)

avec r(λn) le coefficient de réflexion de la structure calculé pour la longueur d’onde λn =
500,550,600,650,700,750,800,850nm.

Nous n’avons pas rencontré de difficultés particulières lors des optimisations. Les structures
produites par les algorithmes sont, comme attendu, des miroirs diélectriques avec des épais-
seurs qui varient lentement, dans lesquelles les différentes longueurs d’onde sont réfléchies à
différentes profondeurs.

Nous n’avons pas eu besoin de demander de la transparence dans la partie bleue du spectre -
elle a été obtenue naturellement pour toutes les structures que nous avons trouvées. La plupart
des résultats sont présentés sur les Fig. 2.6 et 2.7. Les structures non représentées sont totalement
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Figure 2.5 – Récupération des miroirs diélectriques à gradient d’épaisseur. a Aspidomorpha
tecta, "Scarabée d’or des fous", photographie d’Indri Basuki. b Image TEM de la structure sur
la cuticule, extraite de [142]. c Résultat de l’optimisation par des algorithmes évolutionnaires
avec une plus grande période en haut qu’en bas. d Spectre de réflexion de la structure. e
Carte de distribution du champ électrique sous éclairage à incidence normale, obtenue à l’aide
de Moosh[138], montrant comment différentes longueurs d’onde (et donc des couleurs) sont
réfléchies (ou non) à différentes profondeurs dans le miroir diélectrique à gradient d’épaisseur.
De gauche à droite : bleu (400 nm), vert (530 nm), orange (600 nm) et rouge (700 nm). Dans la
région bleue du spectre (à gauche), on voit la lumière traverser toute la structure sans aucun
amortissement et se propager à nouveau dans le substrat. Échelle : 1 µm.
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Figure 2.6 – Résultats des optimisations effectuées pour réfléchir 8 longueurs d’ondes équidis-
tantes entre 400 et 800 nm, pour des structures de 10 à 24 couches. Plus le nombre de couches
augmente, plus un gradient d’épaisseur des couches se manifeste.
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Figure 2.7 – Résultats des optimisations effectuées pour réfléchir 8 longueurs d’ondes équidis-
tantes entre 400 et 800 nm, pour des structures de 28 à 40 couches. Les structures à 36 et 40
couches présentent un joli gradient d’épaisseur au fur et à mesure que le nombre de couches
augmente dans la structure.

similaires. Les structures ressemblent étroitement à un miroir de Bragg, sauf que les épaisseurs
varient lentement dans la structure. Certaines structures (comme pour 40 couches) ont une
plus petite période en haut, d’autres (comme pour 36 couches) ont une plus grande période en
haut. Les deux types de structures présentent finalement des performances optiques similaires.
Comme on peut le voir, plus le nombre de couches est grand, plus la variation des épaisseurs est
douce et plus la bande spectrale d’intérêt est réfléchie.

Ces résultats montrent clairement que des structures régulières mais non périodiques, plus
complexes que les miroirs de Bragg, peuvent être générées à l’aide d’algorithmes évolutionnaires.

2.5 Diffusion du bleu par un réseau de diffraction complexe

L’une des structures photoniques les plus emblématiques des structures photoniques na-
turelles est sans aucun doute l’architecture que l’on retrouve sur les ailes du papillon Morpho
rethenor [143, 144, 145]. Chez ces papillons Morpho, les ailes sont constituées de motifs qui
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Figure 2.8 – Photographie du papillon Morpho rethenor réalisée par John Nielsen et image
obtenue au microscope électronique en transmission de la surface cuticulaire du Morpho rethenor
[image issue de [143]]. La couleur bleue du papillon semble obtenue grâce à une structure
périodique dans deux directions : un réseau formé par les "sapins" provoque une diffraction de la
lumière alors que les "branches de sapins" forment un miroir de Bragg permettant de diffracter
uniquement la lumière bleue.

ressemblent à des sapins en coupe transversale, comme montré sur la Fig. 2.8.

Une structure multicouches est incapable de diffuser la lumière car la lumière entrante
est réfléchie par la structure en suivant les lois de la réflexion, ce qui produit un résultat
optique très similaire à la réflexion sur n’importe quelle surface métallique. Une telle réflexion
spéculaire peut clairement être vue chez les insectes représentés sur les Fig. 2.1 et 2.5. Au
contraire, la structure sur l’aile des papillons Morpho présente une périodicité horizontale, même
approximative, constituant ainsi un réseau de diffraction capable de diffuser la lumière dans
différentes directions[146]. On suppose généralement que le rôle de l’architecture illustrée à
la Fig. 2.8 est de diffuser efficacement la lumière bleue dans d’autres directions que celle de la
réflexion spéculaire.

Les outils numériques capables de calculer la réponse optique d’une structure aussi compli-
quée que celle présente sur les ailes de papillon Morpho peuvent être extrêmement coûteux en
temps de calcul. Ici, nous utilisons une méthode modale de Fourier[10, 11] (ou RCWA) qui a
l’avantage d’être extrêmement rapide pour résoudre des problèmes horizontalement périodiques.

La structure consiste donc en un nombre fixe de couches, contenant chacune un bloc de
chitine. Une période de d = 600 nm a été fixée pour la constitution du réseau. Chaque bloc
dans une couche est défini par son épaisseur (allant de 0 à 150 nm), son décalage par rapport à
l’origine (de 0 à 600 nm, la période complète), sa largeur (de 0 à 600 nm), et l’espace entre cette
couche et la suivante (de 0 à 75 nm).

La méthode modale fournit les coefficients de réflexion r−1, r0 et r+1 dans les différents
ordres de diffraction −1, 0 et +1. Le coefficient r0 est le coefficient de réflexion pour la réflexion
spéculaire – la réflexion similaire au miroir – obéissant aux lois de Snell-Descartes. La réflexion
dans les ordres diffractés est directement liée à la façon dont chaque motif diffuse la lumière. Les
r±1 ne sont pas nuls uniquement si λ < d car seule la réflexion spéculaire se produit pour λ > d.

La fonction de coût utilisée pour tenter de retrouver les structures de type Morpho est donc



2.5. Diffusion du bleu par un réseau de diffraction complexe 31

5 6 7 8

9 10 11 12

Figure 2.9 – Représentation des structures optimisées pour réfléchir les ordres de diffraction
+1 et -1 d’une longueur d’onde de 450 nm tout en minimisant la réflexion spéculaire de six
autres longueurs d’onde équidistantes entre 300 et 600 nm. Les caractéristiques principales de
la structure du Morpho sont retrouvées : les blocs ont des épaisseurs correspondant au miroir de
Bragg pour le bleu, et une interdigitation entre ces blocs se retrouve spontanément suite aux
optimisations.

définie par

1− 1
2

(r+1(450) + r−1(450)− r0(450)) +
1
N

N∑
i=1

r0(λi) (2.3)

avec λi = {300,400,500,600,700,800}, ce qui assure la maximisation de la réflexion aux premiers
ordres de diffraction à 450 nm, et la minimisation de la réflexion spéculaire pour une large
gamme de longueur d’onde.

Les résultats obtenus sont présentés sur la Fig. 2.9 et les spectres de réflexion correspondants
sur la Fig. 2.10. Nous obtenons des structures en damier ayant la particularité de présenter une
double périodicité. Si la périodicité horizontale est imposée par construction (nous voulons en
effet obtenir un réseau), la périodicité verticale formée par les blocs les uns au dessus des autres
est plus surprenante car elle émerge spontanément lors de l’optimisation. Ces solutions sont
particulièrement efficaces d’un point de vue optique, meilleures en fait que des structures plus
proches de celle du Morpho, pour ce qui est de la diffraction du bleu. Nous attribuons cette
efficacité à l’interdigitation des structures, que l’on peut aussi déceler sur les ailes du Morpho.

L’architecture du Morpho ne peut donc être réduite à son seul rôle optique puisque nous
avons la preuve qu’une structure en damier est plus efficace qu’une structure en sapins pour
diffuser la lumière bleue. Nous avons donc ajouté un terme à la fonction de coût, correspondant
à un facteur de remplissage a, pour tenter de retrouver la structure naturelle, en partant de
l’hypothèse que des contraintes de légèreté mécanique de la structure étaient sans doute à
l’origine de cette différence. Pour chaque couche, ce facteur de remplissage est compris entre 0
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Figure 2.10 – Spectre de réflexion des structures optimisées pour réfléchir les ordres de diffrac-
tion +1 et -1 d’une longueur d’onde de 450nm tout en minimisant la réflexion spéculaire de six
autres longueurs d’onde équidistantes entre 300 et 600 nm.

et 1. La fonction de coût s’écrit maintenant

1− 1
2

(r+1(450) + r−1(450)− r0(450)) +
1
N

N∑
i=1

r0(λi) +
a
nb

nb∑
j=1

wj

d
(2.4)

où nb est le nombre de blocs total de la structure et wj la largeur de la couche j. Le paramètre a
contrôle le poids de la contrainte sur la quantité de matière. Les résultats présentés sur la Fig.
2.11 sont obtenus en utilisant a = 0.5.

Cette fonction de coût pénalise les structures avec beaucoup de matière, dans le sens où
plus la structure comporte de la matière, plus la fonction de coût sera élevée. Comme l’ajout de
cette seule contrainte donne des structures extrêmement similaires aux premières, mais avec des
blocs plus étroits, nous avons ajouté une contrainte de fabrication supplémentaire : que les blocs
soient tous à la verticale d’un point choisi. Cela fait émerger des architectures qui ressemblent
beaucoup aux structures réelles des ailes Morpho. Les structures solutions et les spectres de
réflexion correspondants sont respectivement représentés sur les figures 2.11 et 2.12. La double
périodicité des structures est conservée par rapport aux structures en damier, et les structures
en sapins présentent des fonctionnalités optiques excellentes même si moins bonnes que celles
en damier.

Nous pouvons conclure sans risque que si la réponse optique de la structure régit essentielle-
ment l’architecture, les contraintes environnementales en jeu (les contraintes de fabrication et le
besoin de structures plus légères) expliquent les autres caractéristiques des agencements de la
structure réelle du Morpho.

2.6 Comparaison des algorithmes

Les algorithmes utilisés étant des méthodes non déterministes, chaque exécution fournit
une solution a priori différente, même si la convergence est atteinte pour chaque exécution. La
convergence d’un algorithme d’optimisation ne garantit alors pas la qualité de la solution. Une
solution ne peut être considérée comme acceptable que si plusieurs exécutions convergent vers
le même résultat, c’est-à-dire que cette solution n’a pas été atteinte par pure chance. Ici, nous
avons effectué 100 fois les optimisations avec un budget de 104 évaluations de la fonction de
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Figure 2.11 – Représentation des structures optimisées pour réfléchir les ordres de diffraction +1
et -1 d’une longueur d’onde de 450 nm tout en minimisant la réflexion spéculaire de six autres
longueurs d’onde équidistantes entre 300 et 600 nm et en minimisant la quantité de matière
constituant la structure.
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Figure 2.12 – Spectre de réflexion des structures optimisées pour réfléchir les ordres de diffrac-
tion +1 et -1 d’une longueur d’onde de 450 nm tout en minimisant la réflexion spéculaire de
six autres longueurs d’onde équidistantes entre 300 et 600 nm et en minimisant la quantité de
matière constituant la structure.
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Figure 2.13 – Résultats d’optimisation pour un simple miroir de Bragg avec 10, 20, 30 et 40
couches quand le contraste d’indice maximal est imposé ainsi qu’une première couche d’indice
élevé. Avec dix couches, le problème semble assez simple, mais dans des dimensions plus élevées,
il existe des différences de performances visibles entre les algorithmes. Dans l’ensemble ce sont
NM, DE et PSO qui sont les plus performants, toutes les autres méthodes basées sur des stratégies
d’évolution générant des structures moins convaincantes. Illustration issue de [133].

coût. Les résultats ont ensuite été triés de la fonction de coût la plus élevée à la plus faible, et
peuvent être affichés graphiquement pour comparer les algorithmes.

La figure 2.13 présente une comparaison entre les résultats des différents algorithmes tes-
tés dans le cas où nous optimisons un miroir de Bragg. En regardant les résultats de chaque
algorithme, nous pouvons remarquer les bonnes performances globales de Nelder-Mead (NM),
Differential Evolution (DE) et Particle Swarm Optimization (PSO). Jusqu’à vingt couches, le
problème semble être assez bien résolu par ces trois algorithmes : au moins la moitié du temps,
ils atteignent la solution présentant la valeur la plus basse de fonction de coût. Les trois autres
algorithmes parviennent à s’approcher de cette solution pour dix et vingt couches, mais leurs
performances se dégradent quand l’espace des paramètres s’agrandit. Pour quarante couches, il
existe un facteur deux entre les meilleurs résultats des moins bons algorithmes (tous basés sur
des stratégies d’évolution différente de DE) et les meilleurs résultats des meilleurs algorithmes
(PSO, DE et NM).
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Figure 2.14 – Optimisation des miroirs diélectriques large bande. Chaque point est une opti-
misation indépendante. Résultats obtenus lorsque l’on recherche un miroir diélectrique de 6
à 40 couches, réfléchissant tout le spectre visible. L’axe des abscisses correspond à un tri des
résultats du pire (à gauche) au meilleur (à droite). Pour une faible dimension, DE semble avoir
plus de facilité à trouver la meilleure structure générée parmi tous les essais. Plus la dimension
augmente, plus DE surpasse tous les autres algorithmes. Seuls les multiples de 10 couches sont
présentés. Illustration issue de [133].

La figure 2.14 présente les meilleures fonctions de coût obtenues avec chacun des algorithmes
dans le cas du miroir diélectrique à gradient d’épaisseur. Ces optimisations révèlent que DE
est, de loin, l’algorithme le plus efficace sur ce problème puisqu’il génère systématiquement les
structures présentant les fonctions de coût les plus basses.

En augmentant le nombre de couches, nous pouvons à première vue remarquer que CMAES
et DCMAES commencent à être sensiblement moins cohérents : leurs meilleures structures sont
nettement moins performantes que les pires générées par DE.

DE est l’algorithme le plus constant : il atteint la fonction de coût la plus basse dans tous les
cas, et en général ses pires résultats sont meilleurs que les meilleures solutions générées par les
autres algorithmes. Il était déjà parmi les algorithmes les plus performants dans le cas du miroir
de Bragg.

La comparaison des algorithmes dans le cas du Morpho avec une fonction de coût qui ne
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Figure 2.15 – Performances des différents algorithmes sur le problème du Morpho sans pénalisa-
tion (plus la fonction de coût est basse meilleure est la solution. L’axe des abscisses représente les
différentes exécutions (triées : les meilleurs résultats sont à droite). DE domine pour la plupart
des dimensions mais est moins robuste que NM et DCMA (c’est-à-dire que les résultats les plus à
droite sont les mêmes mais les résultats les plus à gauche sont pires pour DE.) Illustration issue
de [133].

pénalise pas les structures comportant beaucoup de matière sont présentés sur la figure 2.15. Il
est clair que DE domine les autres algorithmes. DE est cependant légèrement battu par DCMAES
et NM quand les structures comportent 11 et 12 couches. La méthode (1 + 1)−ES est légèrement
moins performante et ne fonctionne pas aussi bien sur ce problème que sur les précédents.
CMAES et PSO obtiennent des performances médiocres : ils parviennent à approcher, sans
l’atteindre, la meilleure solution trouvée avec 4 et 5 couches. Au delà de ce nombre de couches,
ils sont surpassés par tous les autres algorithmes.

Les résultats obtenus pour le Morpho et la fonction de coût avec pénalisation sont montrés,
eux, sur la figure 2.16. Dans le cas de la fonction de coût avec pénalisation, donc celle qui permet
de retrouver des structures en sapins similaires à celles présentes sur le Morpho, DE domine
clairement tous les autres algorithmes et ce quelque soit le nombre de couches de la structure.

Pour conclure, nous avons identifié l’algorithme Differential Evolution comme étant le plus
efficace sur l’ensemble des fonctions de coût photoniques que nous avons testé. Il permet de
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Figure 2.16 – Performances des différents algorithmes sur le problème du Morpho avec pénalisa-
tion (plus la fonction de coût est basse, meilleure est la solution). L’axe des abscisses représente
les différentes exécutions (triées : les meilleurs résultats sont à droite). DE domine quel que soit
le nombre de dimensions. Illustration issue de [133].
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générer avec le plus de récurrence les meilleures structures-solutions optimisées. Quand DE
ne parvient plus à optimiser de manière satisfaisante les structures optimisées – nous nous
en rendant compte lorsque sur 100 optimisations, la meilleure structure est obtenue de façon
unique et non récurrente – tous les autres algorithmes ne parviennent pas non plus à générer
des résultats satisfaisants. Cela arrive en général lorsque les problèmes à optimiser comportent
60 paramètres ou plus.

Il est intéressant de noter que parmi tous les algorithmes inspirés de la nature que nous avons,
c’est celui qui est inspiré (d’assez loin, il est vrai) de la reproduction sexuée d’une population (DE)
qui nous permet de retrouver le plus facilement possible des structures naturelles et régulières –
elles aussi obtenues dans la nature par procédé de reproduction sexuée.

2.7 De la difficulté de reproduire des résultats

Les résultats présentés ici ont été initialement obtenus par Vincent Berthier et Olivier Teytaud,
au sens où nous leur avons fourni les fonctions de coûts programmées en Matlab, qu’ils ont
interfacées avec des codes Python. D’une certaine façon, c’est l’assurance d’avoir des résultats
particulièrement fiables, au sens où nos fonctions de coût ont réellement fonctionné comme
des boîtes noires, et où seule l’analyse physique ou la comparaison aux structures naturelles
que nous étions seuls à connaître permettait de valider ou non l’optimisation. La plupart de ces
résultats ont été obtenus peu avant mon arrivée dans l’équipe.

Rapidement cependant, à la fin de la thèse de Vincent Berthier, nous nous sommes aperçus
que nous n’avions pas les compétences pour faire tourner nous mêmes les codes. Il ne suffit
pas, en réalité, de dire qu’on a utilisé l’algorithme DE si on ne spécifie pas la version, les
valeurs des hyper-paramètres ou même la façon dont on traite les points qui sortent du domaine
d’optimisation.

Le désir de contribuer aussi à la plateforme Nevergrad[132], en Python, nous a poussé à
recoder l’intégralité des fonctions de coût en Python, à les accélérer au maximum en utilisant les
techniques de calcul développées pour les multicouches. Si les matrices de diffusion utilisées
dans Moosh[138] ou en RCWA sont parfaitement stables, elles sont bien plus lentes. Et dans
le contexte de l’optimisation c’est un inconvénient. Nous avons donc optimisé les codes au
maximum en utilisant notamment le formalisme des admittances détaillé en annexe A, et nous
les avons mis au format très exigeant nécessaire pour qu’ils soient compatibles avec Nevergrad.
La plupart des fonctions de coût, optimisées, ne demandent maintenant que quelques lignes de
code.

Nous avons calculé la durée moyenne nécessaire à l’optimisation d’une structure d’abord en
utilisant le logiciel Moosh, puis en calculant le coefficient de réflexion grâce au formalisme des
admittances. Les résultats, regroupés dans le tableau 2.1, sont sans appel : s’il faut en moyenne
37 secondes pour optimiser une structure grâce à Moosh, il en faut seulement 7 pour le faire
avec le formalisme des admittances.

Ensuite, afin d’être parfaitement autonomes, nous avons recodé nos propres versions de DE,
et nous avons tenté de reproduire l’intégralité des résultats (y compris les statistiques sur les
performances de DE) obtenus et décrits dans ce chapitre en utilisant les nouvelles fonctions de
coût. Là aussi, en apparence, la tâche est aisée.

En utilisant DE et les fonctions de coût implémentées en Python, nous avons immédiatement
retrouvé les miroirs de Bragg et les miroirs diélectriques à gradient d’épaisseur en maximisant
d’abord la réflexion d’une, puis de plusieurs longueurs d’onde. En revanche, retrouver la struc-
ture en damier permettant de maximiser la diffusion de la longueur d’onde de 450 nm dans les
premiers ordres de diffraction d’un réseau s’est avéré beaucoup plus délicat.
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Formalisme des admittances Moosh
Fonction de coût optimale 0.26285 0.26495
Temps moyen nécessaire à l’optimisation (s) 6.7561 37.045

Tableau 2.1 – Comparaison des fonctions de coût calculées grâce au formalisme des admittances
ou au programme Moosh. Les matrices de monodromie permettent de gagner un facteur 7 sur le
temps de calcul de la fonction de coût de structures multicouches.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

Figure 2.17 – Représentation des diversités de structures obtenues lors des expériences pour
reproduire l’optimisation du damier maximisant la diffusion non spéculaire du bleu tout en
minimisant la réflexion spéculaire d’autres longueurs d’onde du spectre visible. Les structures
ont été obtenues à partir de fonctions de coût et des domaines d’optimisation qui diffèrent
légèrement. Certains résultats sont très éloignés de l’objectif et présentent des valeurs de fonction
de coût élevées (a-e), d’autres sont moyennement efficaces (f-j) et finalement nous parvenons à
retrouver les damiers attendus (k-l).

Après de nombreuses expériences en utilisant des domaines d’optimisation différents, et de
nombreuses modifications de la fonction de coût, nous avons finalement réussi, après plusieurs
mois, à retrouver la structure en damier tant recherchée. Nous avons représenté certaines des
structures obtenues sur la Figure 2.17. Les premiers résultats étaient très éloignés de l’objectif,
les fonctions de coût étaient mauvaises. Nous avons réussi petit à petit à nous rapprocher des
résultats attendus en affinant le domaine d’optimisation. Il est à noter que nous avons remarqué
à travers nos différents tests qu’il n’était pas nécessaire de minimiser la réflexion spéculaire des
longueurs d’onde autres que le bleu pour obtenir une structure photonique en forme de damier.
En effet, lorsque nous simplifions la fonction de coût pour qu’elle ne prenne en compte plus que
la maximisation de la diffusion du bleu dans les premiers ordres de diffraction du réseau, nous
obtenons des damiers similaires à ceux obtenus avec les premières optimisations. En général,
simplifier au maximum l’écriture des fonctions de coût est suffisant pour générer des structures
pertinentes.

Cette anecdote permet d’insister sur le fait qu’obtenir des solutions optimisées cohérentes
et satisfaisantes demande en réalité une grande quantité de travail. Nous avons identifié, en
tentant de reproduire ces résultats (même les plus simples) un grand nombre de facteurs qui
peuvent perturber l’optimisation et empêcher de retrouver les résultats attendus. Si le domaine
d’optimisation est trop grand, les algorithmes peuvent rater le minimum global et ne génèrent
pas des solutions similaires quand on les exécute plusieurs fois. Si le domaine d’optimisation
est trop petit, nous allons au contraire passer à côté de certaines possibilités et ne pas trouver
de structures très efficaces. Les limites basses et hautes attribuées à chacun des paramètres à
optimiser influe grandement les performances des algorithmes. En fonction de la façon dont
nous représentons les données d’optimisation, pour les analyser, nous pouvons générer des biais
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important : regarder la convergence moyenne de 100 optimisations différentes ou bien observer
chacune des courbes de convergence des simulations ne permet pas de conclure de la même
manière. Extraire et analyser des données Python avec des codes, pourtant similaires, écrits en
Python ou en Matlab ne génèrent pas exactement les mêmes analyses, il faut donc faire très
attention lorsque nous les utilisons pour réaliser des comparaisons entre optimisations : les
comparaisons ne peuvent se faire alors que de façon relative. Il n’est pas très étonnant que la
science, et particulièrement le domaine de l’optimisation, souffre de problème de reproductibilité
quand on voit la difficulté qu’on peut avoir à obtenir les résultats les plus simples. C’est dans
cette optique qu’il est en réalité très important de diffuser ses codes, et pas juste de décrire la
méthode au travers d’un article.

Discussion

Nous avons montré que les algorithmes d’optimisation choisis étaient capables de générer
des structures photoniques régulières lorsque les structures comportent moins de 60 para-
mètres. L’algorithme Differential Evolution s’est montré le plus efficace en générant de façon
quasi-systématique les meilleures structures optimisées. Il s’agit d’un algorithme inspiré de la
reproduction sexuée d’une population, il n’est pas local et permet, contrairement à de l’optimisa-
tion topologique, de réaliser des optimisations paramétriques.

DE permet notamment de générer des structures qu’on peut qualifier de modulaires, c’est-
à-dire que les structures peuvent être décomposées en sous-partie et que chacune de ces sous-
parties a un rôle optique spécifique identifiable. Toutes les structures photoniques optimisées
par nos algorithmes se révèlent être modulaires. L’exemple type de structure modulaire est
le miroir diélectrique. On conçoit bien que les différentes parties sont chargées de réfléchir
différentes longueurs d’ondes. Cependant, les différentes parties ne sont pas indépendantes pour
autant. C’est typique d’une structure modulaire. Nous verrons par la suite d’autres exemples
de structures comportant des miroirs de Bragg et des ensembles de couches permettant par
exemple une sorte d’adaptation d’impédance. Ce sont aussi des structures modulaires. C’est
peut-être parce que ces structures sont modulaires que DE est l’algorithme le plus efficace pour
les retrouver – autrement dit DE, qui n’est pas reconnu pour être systématiquement le meilleur
en question d’optimisation en général, est peut-être simplement un algorithme particulièrement
efficace pour trouver des solutions périodiques et ou modulaires. Du point de vue de l’algorithme,
d’ailleurs, il n’y a probablement pas de grande différence entre une structure périodique et une
structure modulaire, mais nous continuerons de la faire dans les discussions.

Si depuis les débuts de l’optimisation numérique, on s’inspire énormément de la nature
et notamment de l’évolution, il n’est en général pas possible de demander à un algorithme de
réellement reproduire cette évolution. Dans le cas des structures photoniques, on voit qu’on
peut au moins demander aux algorithmes de retrouver les mêmes structures. Le fait de savoir
que ces structures émergent dans la nature spontanément renforce alors la confiance que l’on
peut avoir dans les solutions proposées par les algorithmes. Au delà de la reproductibilité des
résultats, c’est un point très important. On peut en effet commencer à parler de la qualité d’une
solution, suivant qu’on peut lui accorder un plus ou moins grand degré de confiance. Voir qu’on
retrouve une solution naturelle donne forcément confiance dans une solution donnée.

Il est intéressant de noter que parmi tous les algorithmes inspirés de la nature que nous
avons, c’est celui qui est basé sur la reproduction sexuée d’une population (DE) qui nous permet
de retrouver le plus facilement possible des structures naturelles et modulaires – elles aussi
obtenues dans la nature par procédé de reproduction sexuée.

Nous avons la chance, en photonique, de disposer d’un cas très pratique pour évaluer les
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performances des algorithmes d’optimisation. Il s’agit du miroir de Bragg. Ce problème est
à la fois simple d’un point de vue optique - le seul objectif est de maximiser la réflexion
d’une longueur d’onde par une structure multicouches - et très bien défini d’un point de vue
mathématique. Nous sommes presque sûrs, bien que nous ne pouvons pas le prouver, que le
miroir de Bragg est la structure la plus efficace pour résoudre l’objectif optique : nous n’avons
jamais trouvé de structures qui fonctionnent mieux, et toutes les optimisations convergent vers
ce résultat. Retrouver avec nos algorithmes le miroir de Bragg montre que ceux-ci fonctionnent.
De plus, le miroir à gradient d’épaisseur est une structure parfaitement modulaire qui va nous
permettre de nous assurer que les algorithmes, s’ils sont capables de le générer, sont capables
de produire des structures modulaires et dont nous pouvons par conséquent comprendre le
fonctionnement physique.

Nous avons grâce à un benchmarking rigoureux sur tous nos cas, identifié un algorithme,
DE, qui nous permette de produire des résultats solides. C’est rassurant car nous avons vu qu’en
photonique c’est rarement le cas.

Comme nous l’avons déjà dit, il est impossible de s’assurer de l’optimalité d’une solution,
mais on peut discuter de à quel point on peut avoir confiance en elle, à quelle point on peut en
être satisfait. Nous estimons que nous sommes satisfaits des structures optimisées lorsque :

— les résultats sont reproductibles. Cela signifie que la solution est située, au minimum,
dans un minimum local avec un gros bassin d’attraction, ce qui garantit qu’elle émerge
fréquemment.

— les structures optimisées sont similaires aux structures générées par la vraie évolution.
C’est un critère très fort mais qui n’est que rarement atteint.

— les solutions sont périodiques ou bien régulières, et présentent par cela une forme de mo-
dularité. On peut alors comprendre en détail le fonctionnement physique de la structure
optimisée et en quoi elle répond à la problématique soulevée.

Il apparaît finalement qu’il est essentiel, à toutes les étapes de l’optimisation, de faire appel
à une analyse physique. C’est vrai pour la définition de la fonction de coût, qui traduit notre
intuition physique, mais aussi pour la définition de l’espace des paramètres, qui peut rendre
le problème beaucoup trop difficile s’il est choisi trop grand. Et c’est crucial pour l’analyse
des solutions, pour savoir dire si les optimisations semblent satisfaisantes (ce qui est le cas si
on comprend les raisons ayant conduit à l’émergence de ces structures) et éventuellement en
déduire de nouvelles règles de conception.

Ces travaux ont été publiés dans Scientific Report[133].
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3
Hyper-optimisation de Differential Evolution

Il y a une différence énorme entre celui qui
cherche à se dépasser et celui qui veut être
le meilleur. Le premier travaille sur lui le
second par rapport aux autres.

Le Pacte des Marchombres, L’Envol
Pierre Bottero

Introduction

Nous avons vu que DE était le plus efficace des algorithmes d’optimisation globale que nous
avons étudiés pour les structures photoniques. Certains paramètres de DE (appelés les hyperpa-
ramètres) permettent de modifier le déroulement de l’évolution de la population, comme le taux
de croisement ou de mutation. Dans le chapitre précédent, nous avons utilisé les paramètres
standards de DE, pour pouvoir le comparer aux autres algorithmes eux aussi paramétrés avec
les valeurs standards. Nous pouvons cependant modifier les valeurs des hyperparamètres afin
d’essayer d’améliorer la convergence de DE spécifiquement pour nos problèmes, c’est à dire
d’adapter DE aux problèmes de photonique - en supposant qu’ils partagent tous un certain
nombre de caractéristiques, ce que laissent penser nos résultats précédents. Nous comparerons
donc dans ce chapitre des variantes de DE, chacune des variantes faisant référence à un certain
choix de valeurs des hyperparamètres. Le but des travaux menés dans cette thèse étant de propo-
ser une méthode d’optimisation opérationnelle générant des structures photoniques régulières
et modulaires, nous avons fait le choix d’optimiser les hyperparamètres de DE afin qu’il donne
les meilleurs résultats possibles sur le miroir diélectrique à gradient d’épaisseur (noté HRC dans
la suite du chapitre).

Comme il ne suffit pas de s’assurer que DE est l’algorithme d’optimisation globale le plus
adapté pour produire des structures photoniques régulières, nous comparons ensuite les résultats
obtenus grâce à DE avec des structures de références obtenues par design inverse très différentes
des méthodes d’optimisation globale étudiées jusqu’ici. Cela nous permettra de discuter de la
pertinence d’utiliser un algorithme global plutôt qu’une technique de design spécifique, telle
Needle pour les structures multicouches.

43
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3.1 Le miroir diélectrique à gradient pour optimiser DE

3.1.1 Differential Evolution, un algorithme simple et efficace

L’optimisation par Differential Evolution (DE) est basée sur l’évolution "génétique" d’une
population contenant un nombre NP d’individus, chacun d’eux étant un vecteur constitué de
NL paramètres. Chaque individu est une réalisation possible de structure photonique. Dans le
cas de structures multicouches, les paramètres sont les épaisseurs et éventuellement les indices
de réfraction des couches. La population va évoluer à travers trois processus qui sont la mutation,
le croisement et la sélection. La fonction de coût permet d’évaluer chacun des individus de la
population. Le but de l’optimisation est d’utiliser les trois processus d’évolution pour générer un
individu dont la fonction de coût est minimale.

La mutation consiste à générer un individu mutant y à partir d’individus déjà présents dans
la population. L’étape de croisement permet de constituer un individu noté z, qui est l’enfant, et
donc le "croisement génétique", d’un individu x et du mutant y. Les paramètres de z sont ainsi
issus soit de x, soit de y. L’individu z n’est pas systématiquement intégré dans la population
mais est d’abord soumis à une sélection basée sur le calcul de la valeur de sa fonction de coût.
Si cette valeur est inférieure à celle correspondant à l’individu x, alors x est écrasé et remplacé
par z. Dans le cas contraire, z est éliminé et un nouvel individu x est choisi pour être le parent.
Ces étapes sont ainsi répétées pour chaque parent x, formant ainsi toute une nouvelle génération.
Le pseudo-code présenté sur l’algorithme 1 résume toutes les étapes de l’optimisation par DE.
La simplicité apparente de l’algorithme est surprenante, les étapes sont peu nombreuses et une
dizaine de lignes de code seulement permettent d’implémenter l’algorithme sous sa forme la
plus basique.

Algorithme 1 : Pseudo-code de l’algorithme DE pour une optimisation sur 400 générations
d’une population de NP = 30 individus, chacun d’eux constitués de NL paramètres[147]

Génération aléatoire de la population x1, ...,x30 dans l’espace de travail ;
pour chaque g de 1 à 400 faire

pour chaque x dans la population faire
Génération du mutant y (mutation);
pour chaque i dans {1,...,NL} faire

(croisement)
si i<CR alors

z(i) = y(i) ;
sinon

z(i) = x(i) ;
fin
si z a une valeur de fonction de coût plus faible que x alors

(sélection)
x est remplacé par z dans la population ;

fin
fin

fin
g=g+1

fin
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Nom de la mutation Formule
rand 1 y(x)=a+F1(b-c)
best 1 y(x)=best-F1(a-b)

rand to best 1 y(x)=c+F1(a-b)+F2(best-c)
current to best 1 y(x)=x+F1(a-b)+F2(best-x)

rand 2 y(x)=a+F1(a-b+c-d)
best 2 y(x)=best + F1(a-b+c-d)

Tableau 3.1 – Liste des différentes mutations de l’algorithme Differential Evolution étudiées.
Une structure mutante y d’une structure x présente dans la population est générée à partir de
plusieurs autres structures. Les structures a, b, c et d sont choisies aléatoirement parmi celles
existantes dans la population. la structure best est celle qui présente la fonction de coût la plus
basse dans la population existante.

De nombreux paramètres, dans DE, peuvent être modifiés, comme la taille de la population,
la formule de mutation, ou encore l’influence des parents dans la conception de l’enfant. Pour
étudier le rôle de chaque mécanisme de l’algorithme, nous avons effectué des tests statistiques
permettant d’évaluer l’impact de chacun de ces mécanismes sur la capacité de DE à trouver les
solutions les meilleures possibles.

Tous les travaux présentés dans la suite de ce chapitre ont été effectués en se basant sur l’opti-
misation sur 400 générations d’une structure photonique particulière, un miroir diélectrique à
gradient d’épaisseur (HRC dans la suite du texte) de 29 couches, car il s’agit du problème qui
nous semble être le plus modulaire que nous ayons identifié. C’est l’expression de la fonction de
coût qui permet de définir quelle structure est en cours d’optimisation. La structure HRC désirée
correspond à une structure dont le coefficient de réflexion est maximal pour 81 longueurs d’onde
équiréparties entre 400 et 700 nm.

3.1.2 Rôle de la mutation

La mutation consiste à générer un individu mutant y à partir d’individus déjà présents dans
la population, plus précisément en effectuant la différence de ces individus. Différents processus
de mutation sont couramment utilisés dans les algorithmes d’évolution différentielle[28], qui
diffèrent par le nombre d’individus utilisés pour la mutation, et par la présence ou non du
meilleur individu (voir tableau 3.1).

L’individu y est créé à partir d’individus x, a, b, c et best de la population. Si les individus a,
b, et c sont choisis aléatoirement parmi tous les membres de la population, ce n’est pas le cas de
x et de best. En effet, x représente l’individu parent qui permet de générer l’individu enfant z à
partir de son croisement avec l’individu y. De son côté, best représente l’individu admettant la
fonction de coût la plus faible parmi toute la population. L’utilisation de best permet d’accélérer
la convergence de DE vers un minimum, avec le risque, en contrepartie, d’atteindre un minimum
local plutôt que global. Des pondérations F1 et F2 sont apportées aux différences des individus
pour influencer la mutation.

Après avoir comparé les différents mécanismes de mutation, à coefficients F1 et F2 égaux
à 0.8, nous avons sélectionné la meilleure formule et nous avons fait varier les coefficients de
pondération afin d’étudier leurs impacts sur le déroulement de l’optimisation. L’étude s’appuyant
sur l’optimisation de la structure HRC a montré que c’est la mutation rand to best qui donne le
meilleur résultat.

A la suite de ces études sur les mutations, nous avons sélectionné la formule rand to best et
nous avons fait varier les coefficients F1 et F2 entre 0.5 et 0.9. Les résultats indiquent que les
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o F1 = 0.7 et F2 = 0.5
o F1 = 0.7 et F2 = 0.7
o F1 = 0.8 et F2 = 0.5
o F1 = 0.9 et F2 = 0.5
o F1 = 0.9 et F2 = 0.7
o F1 = 0.9 et F2 = 0.9

Exécution de l'algorithme

(b) Effet des pondérations

Figure 3.1 – Comparaison des meilleures optimisations obtenues avec différentes variantes de
DE, sur une structure multicouches dont le but est de maximiser la réflexion sur toute une plage
de longueur d’onde (HRC). Les moins bons résultats sont à gauche du graphe, les meilleurs
à droite. La mutation rand to best 1 avec les pondérations F1 = 0.9 et F2 = 0.5 donnent les
meilleurs résultats.

valeurs F1 = 0.9 et F2 = 0.5 sont les plus efficaces pour minimiser les fonctions de coût de nos
structures. En analysant l’ensemble des résultats, nous constatons que DE fonctionne mieux
lorsque la différence impliquant l’individu best est de moindre impact sur la mutation que la
différence impliquant des individus totalement aléatoires.

3.1.3 Rôle du croisement

L’individu z est le résultat du croisement entre l’individu x et l’individu mutant y. Pour
réaliser ce croisement, un hyperparamètre CR est fixé (0<CR<1). Pour chaque paramètre i de
l’individu z, un nombre aléatoire entre 0 et 1 est tiré. Si la valeur est inférieure à celle de CR, alors
le paramètre est choisi chez y, sinon il est choisi chez x. Ainsi si nous fixons CR=0 l’individu z est
exclusivement constitué des paramètres de x. Au contraire, l’initialisation de CR=1 implique que
l’individu z est l’exacte copie du mutant y. Dans ces deux cas, aucun croisement n’a réellement été
effectué. La valeur idéale de CR est difficile à estimer mais l’expérience montre que l’algorithme
fonctionne mieux si nous utilisons une valeur de CR=0.8, comme présenté sur la figure 3.2a.
Nous comprenons alors qu’il est plus efficace de favoriser la transmission des paramètres mutants
plutôt que ceux du parent x dans l’élaboration de l’individu enfant.

Les études statistiques présentées précédemment ont montré quelles valeurs sont à privilégier
pour les hyperparamètres CR, F1 et F2. Ces valeurs sont valables uniquement dans le cadre de
la structure HRC, et sont susceptibles de devenir non optimales dès que nous modifierons la
fonction de coût. De nombreuses recherches[26] ont été menées pour tenter d’améliorer DE, en
particulier en instaurant des mécaniques d’auto-adaptation des hyperparamètres CR et F dans
l’algorithme.

Nous avons donc intégré dans l’algorithme DE un comportement auto-adaptatif des hyper-
paramètres CR et F en utilisant la méthode appliquée par les développeurs de l’algorithme
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(b) Effets de l’adaptation de CR et F

Figure 3.2 – Comparaison de variantes de DE utilisant ou non une auto-adaptation des hyper-
paramètres CR et F en cours d’optimisation. Chaque point est le résultat d’une optimisation
complète. Les meilleures optimisations sont représentées à droite, les moins bonnes à gauche. Le
facteur de croisement CR = 0.8 et le fait de ne pas faire varier les facteurs de croisement et de
mutation donnent les meilleurs résultats.

JADE [24]. Pour chaque membre i de la population, des hyperparamètres CR(i) et F(i) vont être
pseudo-aléatoirement sélectionnés pour élaborer l’individu enfant z(i). Le hyperparamètre CR(i)
sera généré selon une loi normale de moyenne µCR et d’écart-type 0.1. Au début de l’optimisation,
la moyenne µCR est fixée égale à 0.5. A chaque fois que les étapes d’évolution aboutissent à un
individu z meilleur que l’individu parent x, la valeur de l’hyperparamètre CR(i) qui a servi à
l’élaboration de cet enfant va être sauvegardé dans un vecteur SCR. Une fois qu’une génération
complète a été formée, c’est-à-dire que les NP individus de la population ont servi de parent x,
la moyenne µCR est mise à jour selon la formule :

µCR = (1− c)µCR + c.mean(SCR), (3.1)

où c est une constante positive comprise entre 0 et 1. Un processus équivalent est appliqué à
l’hyperparamètre F, au détail près que F n’est pas généré selon une loi normale mais selon une
distribution de Cauchy. Si cette méthode permet de ne pas avoir à contrôler les hyperparamètres
CR et F de DE, elle introduit la gestion de deux nouveaux paramètres : c ainsi que l’écart-type
des distributions normale et de Cauchy.

Nous avons comparé DE paramétré avec les valeurs CR = 0.8, F1 = 0.9, et F2 = 0.8 à des
DE pour lesquels nous avons instauré un comportement auto-adaptatif soit de CR, soit des F,
soit des deux en cours d’optimisation. Les résultats présentés en figure 3.2 nous permettent
de conclure que notre algorithme de base, en gardant CR, F1 et F2 constants, donne de bien
meilleures structures que les algorithmes auto-adaptant ces mêmes hyperparamètres.

3.1.4 Rôle de la population

Il est difficile de savoir quelle taille de population NP choisir pour que l’algorithme soit
le plus efficace possible. Plus la population est grande, plus DE aura la possibilité d’explorer
l’espace des paramètres et de s’approcher de la solution optimale. En revanche il aura de plus
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(a) Comparaison de variantes de DE utilisant diffé-
rentes tailles de population.
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o remise aux bornes
o méthode JADE

(b) Comparaison de variantes de DE utilisant diffé-
rentes contraintes sur la génération des enfants.

Figure 3.3 – Comparaison de différentes versions de DE. Chaque point est le résultat d’une
optimisation complète. Les meilleures optimisations sont représentées à droite, les moins bonnes
à gauche.

en plus de mal à converger rapidement. Selon notre objectif et le temps de calcul que nous
accordons à DE, il faut choisir la taille de la population avec soin. Les tests statistiques montrent
qu’une population de 30 individus semble être un compromis raisonnable, comme présenté sur
la figure 3.3a.

Nous pouvons agir sur DE en imposant des contraintes sur les individus pour qu’ils puissent
faire partie de la population. Par exemple, nous avons imposé pour chacune de nos simulations
des épaisseurs de couches positives dans la création de la population initiale. Lors de la création
du mutant y, il se peut que ce nouvel individu ne respecte pas les contraintes imposées à la
population initiale. Il en va de même pour l’enfant z.

Afin de ne pas considérer d’enfant ne respectant pas les contraintes exigées pour la population
initiale, plusieurs options s’offrent à nous. Tout d’abord, nous pouvons simplement vérifier si
z respecte les conditions et si ce n’est pas le cas, l’éliminer, puis passer à l’étape suivante de
l’algorithme : choisir un nouveau parent x. Cette démarche implique de nombreux calculs
(mutation et croisement en particulier) qui n’aboutiront à aucun résultat puisque z ne sera même
pas considéré au final. Pour éviter cela, et accélérer la convergence de DE, nous avons testé
deux méthodes pour que z soit modifié afin de systématiquement respecter les contraintes de
la population initiale. Ainsi, tous les individus z générés verront leur fonction de coût évaluée.
La première méthode, nommée méthode JADE car c’est celle utilisée par les développeurs
de l’algorithme JADE [24], consiste à modifier directement l’individu mutant y. Si l’un des
paramètres de l’individu y ne correspond pas aux contraintes, alors la moyenne de ce paramètre
et du paramètre qualifié "limite" (représentant la contrainte) est choisie pour remplacer le
paramètre. Dans le cas de la structure HRC à 29 couches, la limite supérieure d’épaisseur a été
fixée à 300 nm et la limite inférieure à 10 nm.

La deuxième méthodeconsiste à modifier l’enfant z et non le mutant y. Si un paramètre de
z ne correspond pas aux contraintes, alors on attribue automatiquement la valeur limite à ce
paramètre. L’avantage de la méthode JADE, par rapport à la deuxième méthode, est que l’on va
garder une certaine biodiversité dans les paramètres puisque c’est la moyenne du paramètre
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limite et du paramètre initial qui est prise en compte. En revanche, dans la deuxième méthode,
tous les paramètres non conformes seront remplacés par un même paramètre limite. L’étude
statistique de ces deux méthodes a été réalisée et les résultats sont présentés en figure 3.3b. Il
semble que la seconde méthode, celle qui consiste à automatiquement remplacer les paramètres
défaillants par la valeur limite, donne en moyenne de meilleurs résultats que la méthode JADE
pour l’élaboration de nos structures.

3.1.5 Impact du choix de la fonction de coût

Pour produire une structure HRC, jusqu’à maintenant nous avons utilisé la fonction de coût
suivante :

cf1 =
1
N

N∑
j=1

(
Rc(λj )−R(λj )

)
, (3.2)

avec Rc = 1 la réflectance cible et N le nombre de longueur d’onde considéré (fixé à 81
jusqu’ici) entre 400 et 700 nm. Cette fonction de coût a été choisie car elle est la plus simple
possible, mais d’autres fonctions existent et sont compatibles avec notre objectif, comme la
fonction cf2 détaillée ci après :

cf2 =

 1
N

N∑
j=1

(
R(λj )−Rc(λj )

∆R

)2


1
2

, (3.3)

avec ∆R les tolérances en chaque longueur d’onde, paramétrées égales à 0.01 dans notre cas
(toutes les longueurs d’ondes ont le même poids dans la fonction de coût). C’est d’ailleurs sous
cette forme que Tikhonravovv et ses collègues optimisent leurs filtres optiques[36].

Nous avons effectuée l’optimisation de 100 populations en minimisant la fonction cf1 et
les 100 meilleures structures obtenues représentent la population s1. De la même manière, la
minimisation de cf2 de 100 populations a permis de générer la population s2. Pour chacune
des deux populations, nous pouvons calculer la valeur des deux fonctions de coût de chaque
individu. L’image de gauche de la figure 3.4 montre que si nous comparons les populations en
nous basant sur la fonction de coût cf1, la population s1 est une meilleure population : toutes
les valeurs de cf1 sont inférieures à celles de cf2. Ce résultat n’est pas étonnant, puisque s1 a été
optimisée pour que cf1 soit la plus petite possible. En revanche, l’image de droite de la figure 3.4
présente un résultat beaucoup plus intéressant : si nous comparons les deux populations en nous
basant sur la fonction de coût cf2, c’est encore la population s1 qui sort gagnante ! Ce résultat est
plus étonnant car la population s2 a justement été créée avec l’objectif que la fonction cf2 soit la
plus petite possible. Cette expérience montre qu’il est préférable d’utiliser la fonction de coût
cf1 plutôt que cf2 pour optimiser nos structures photoniques, et que le choix de la fonction de
coût est réellement impactant sur le résultat de DE. Ce résultat rappelle que nous avons, lors du
chapitre précédent, déjà remarqué qu’il n’était pas nécessaire d’alourdir la fonction de coût du
morpho pour obtenir une structure en damier capable de diffuser la lumière bleue. Demander
explicitement dans la fonction de coût à minimiser la réflexion spéculaire des longueurs d’onde
autre que le bleu n’a en effet pas permit de générer plus facilement les structures optimales en
damier. Dans la suite des travaux, nous utiliserons donc l’écriture la plus simple possible d’une
fonction de coût qui permette de répondre à l’objectif fixé.
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(b) Évaluations de la fonction de coût cf2.

Figure 3.4 – Comparaison des meilleures structures obtenues en optimisant une fonction de coût
d’écriture simple (points bleus, s1) avec les meilleures structures obtenues en optimisant une
fonction de coût complexe (points rouges, s2). Les deux fonctions de coût répondent au même
objectif optique. Gauche : comparaison à partir des valeurs cf1 calculées pour s1 et s2. Droite :
comparaison à partir des valeurs cf2 calculées pour s1 et s2. Chaque point est le résultat d’une
optimisation complète. Les meilleures optimisations sont représentées à droite, les moins bonnes
à gauche.

3.2 Comparaison des performance de DE avec Needle

La technique Needle est un algorithme spécifique aux multicouches basé sur un ensemble
discret d’indices de réfraction. Dans sa version originale, Needle ajoute une couche d’épaisseur
quasi nulle (une aiguille) à l’endroit qu’il a déterminé comme ayant le plus d’impact sur les
performances, puis il optimise l’épaisseur pour cette couche et ainsi de suite. Grâce à cette
technique, il est possible d’atteindre une réflectance ou une transmittance pour un filtre optique
qui peut être arbitrairement proche des spectres souhaités[35, 36, 23]. Needle n’est donc pas
à proprement parler un algorithme d’optimisation qui cherchera généralement une solution
avec un nombre fixe de couches - et son principe ne peut être étendu à aucun autre problème,
notamment à des géométries plus complexes comme la structure Morpho. Mais vu l’importance
de Needle pour la communauté des filtres optiques, nous avons dû essayer de comparer Needle
avec des algorithmes d’optimisation globale, en particulier DE.

Étant donné que tout algorithme d’optimisation globale aura de plus en plus de difficultés à
converger lorsque le nombre de couches devient trop grand (comme indiqué dans le chapitre
précédent, au-dessus de 60 degrés de liberté, les algorithmes d’optimisation globale échouent
à plusieurs reprises pour trouver l’optimum), Needle est capable de surpasser n’importe quel
algorithme d’optimisation globale. Cependant, il est bien connu aussi que les solutions apportées
par Needle ne sont pas optimales pour un nombre de couches donné. Lorsque le nombre de
couches est suffisamment faible, des algorithmes d’optimisation globale efficaces comme DE
peuvent être en mesure de fournir de meilleures solutions que Needle. Encore une fois, Needle
fonctionne en ajoutant des couches, de sorte qu’aucune comparaison ne peut être juste pour
les deux types d’algorithmes. Nous avons simplement essayé de voir si Differential Evolution
pouvait au moins rivaliser avec Needle d’une manière ou d’une autre, en utilisant des cas test
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Figure 3.5 – Gauche : (a) Structure générée à l’aide de Needle[36], contenant 29 couches (b)
Meilleure structure trouvée à l’aide de DE pour 29 couches. Droite : Comparaison des deux
spectres de réflectance montrant que le miroir diélectrique proposé par DE est en fait légèrement
meilleur que la structure proposée par Needle.

standard[36], en particulier le plus modulaire : le miroir à gradient d’épaisseur.
DE a réussi à apporter une solution au problème légèrement meilleure que Needle pour

un nombre de couches qui peut être considéré comme assez élevé (29 couches). Les structures
respectivement obtenues par Needle et DE sont présentées sur la figure 3.5 et ont une allure
similaire. Si celle générée par Needle (à gauche) fait apparaître des couches de plus en plus
épaisses, celle générée par DE fait apparaître des couches de plus en plus fines, mais les deux
structures semblent régies par un gradient d’épaisseur similaire. En observant les spectres de
réflexion de ces deux structures, on s’aperçoit que non seulement les structures sont très efficaces
car les coefficients de réflexion pour les longueurs d’onde comprises entre 400 et 700 nm sont très
proches de 1, mais aussi que l’allure des deux spectres est similaire. En comparant les valeurs des
fonctions de coût des deux structures, il s’avère que celle correspondant à la structure générée
par DE et plus basse que celle générée par Needle, mais d’un facteur trop faible pour considérer
qu’une des deux structures est réellement meilleure que l’autre.

Nous ne prétendons pas ici que DE est meilleur que Needle, ce qui n’a aucun sens, mais
au moins qu’il peut produire des solutions pouvant concurrencer Needle sur le problème de
conception des filtres optiques - ce qui est déjà un exploit.

Conclusion

Pour résumer, la version de DE que nous avons identifié comme étant la plus prometteuse
pour générer des structures modulaires est définie par

— La mutation rand to best 1,
— Les pondérations F1=0.9 et F2=0.8,
— Le coefficient de croisement CR=0.8,
— Une population de 30 individus.
Il doit être précisé que
— Le budget de l’optimisation (nombre de fois où la fonction de coût est calculé) est ré-

évalué pour chaque nouveau problème, pour s’assurer de la convergence de l’algorithme
systématiquement ;
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— Les fonctions de coût choisies sont systématiquement écrites de la manière la plus simple
possible ;

— Chaque problème est optimisé 50 ou 100 fois (selon si la fonction de coût prend beaucoup
de temps ou non à être calculée) pour s’assurer de la récurrence de la solution obtenue,
et ainsi de la fiabilité de la méthode d’optimisation pour se rapprocher d’un minimum
global – ou du moins d’un minimum local avec un fort bassin d’attraction.

Nous obtenons grâce à cette version de DE et cette méthodologie d’optimisation des très bons
résultats pour ce qui concerne l’optimisation d’un miroir à gradient d’épaisseur – une structure
qui présente une grande forme de modularité. Nous nous attendons ainsi à générer grâce à ce
même algorithme et cette même méthodologie des structures avec des caractéristiques similaires
à celles du HRC – à savoir, une structure modulaire dont nous pouvons facilement comprendre
le fonctionnement physique a posteriori de l’optimisation, et dont nous pourrions nous inspirer
pour établir de nouvelles règles de design de structures photoniques.



4
Optimisation d’un anti-reflet pour le photovoltaïque

Le doute est une force. Une vraie et belle
force. Veille simplement qu’elle te pousse
toujours en avant.

Le Pacte des Marchombres, L’Envol
Pierre Bottero

Introduction

Dès les années 1950, on a souhaité s’inspirer de la nature pour créer une machine capable
de faire comme la Nature, c’est-à-dire d’inventer toute sorte de choses[6]. Ce sont les idées de
Turing qui sont à l’origine de l’apprentissage automatique – donc par extension de tout ce qui se
rapporte à l’intelligence artificielle – mais aussi de la programmation génétique de Koza[148]. Si
Koza espérait détenir entre ses mains une "machine à invention", dont il fait beaucoup la publicité
en tant que "prophète"[149], il s’avère qu’en réalité ses programmes se sont faits progressivement
surpasser par à peu près toutes les autres méthodes de programmation développées. La machine
à invention, incapable d’inventer, est alors peu à peu tombée dans l’oubli au profit d’algorithmes
d’optimisation ou d’apprentissage automatique ne se revendiquant pas capable de concurrencer
la nature.

Mais maintenant que nous disposons d’un algorithme, Differential Evolution, qui s’est montré
capable de générer des structures que l’on retrouve dans la nature, nous sommes en droit de nous
demander si nous n’avons pas, sans le faire vraiment exprès, effectué un pas dans la direction que
souhaitait Koza. Maintenant que nous maîtrisons le domaine de fonctionnement de l’algorithme,
nous allons donc pouvoir voir si l’on est capable de générer des nouvelles structures, les com-
prendre, et peut-être même, qui sait, en déduire des règles de conception? Nous rappelons que
notre méthode d’optimisation ne permet pas de s’assurer que l’algorithme génère des structures
optimales. Aucune méthode d’optimisation ne le peut, en réalité. En revanche, nous avons défini
trois critères de satisfaction qui nous permettent d’évaluer la qualité d’une solution optimisée :
(i) sa reproductibilité, (ii) sa périodicité ou régularité apparente, et (iii) le fait que la structure
existe dans la nature.

53
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Nous nous sommes intéressé au problème de la couche anti-reflet idéale à poser sur du
silicium pour limiter les pertes par réflexion sur des panneaux photovoltaïques. En utilisant des
indices de réfraction comparables à ceux déjà utilisés pour retrouver des structures naturelles,
nous avons observé qu’une structure en particulier surgit spontanément et de façon systéma-
tique. Cette structure est constituée d’un miroir de Bragg complété par des couches externes
d’adaptation d’impédance. Elle est donc régulière et par cela elle remplit une première condition
de satisfaction.

Dans ce chapitre, nous allons voir plus en détail quelles sont les conditions de son émergence
afin de s’assurer de la qualité de la solution. C’est la question de la fiabilité de la solution,
une deuxième condition de satisfaction, qui sera ici évaluée. Pour ce qui est de la troisième
condition de satisfaction, à savoir si la structure est similaire à une structure naturelle, nous
ne pourrons pas le vérifier puisque par définition il n’existe pas dans la nature une structure
anti-reflet spécialisée pour maximiser l’absorption du spectre solaire. En revanche, nous allons
nous demander si nous comprenons son fonctionnement. Si c’est le cas, une nouvelle condition
de satisfaction sera remplie.

4.1 Un anti-reflet (ARC) simplifié

4.1.1 Objectif de l’optimisation

L’objectif de l’optimisation présentée dans ce chapitre est de trouver le meilleur multicouche
qui agisse comme un anti-reflet sur un substrat de silicium pour une application photovoltaïque.
Les couches sont planes, leurs épaisseurs sont optimisées, les matériaux sont imposés et l’ob-
jectif est de maximiser l’absorption dans la couche active de silicium des photons qui peuvent
être convertis en électricité lorsque la structure est illuminée en incidence normale par une
onde plane. L’optimisation est réalisée grâce à l’algorithme Differential Evolution (DE), plus
précisément la variante décrite dans le chapitre 3.

La fonction de coût qui est minimisée par DE s’écrit

f = 1−
jsc
jmax

, (4.1)

où jsc est le courant de court-circuit, défini par l’expression

jsc =
∫

A(λ)
dI
dλ

eλ
hc

dλ, (4.2)

avec A l’absorption dans la couche active en silicium, e la charge élémentaire, h la constante
de Planck, c la vitesse de la lumière dans le vide, I la densité spectrale d’intensité lumineuse
donnée par le spectre solaire AM1.5 [150], et jmax le maximum théorique de courant de court-
circuit lorsqu’on considère des photons de longueur d’onde dans un intervalle de 375 nm à
750 nm.

La fonction de coût ainsi décrite est comprise entre 0 et 1.

4.1.2 Description générale de la structure optimisée : l’ARC simplifié

Les premières optimisations [133] ont mené à une structure constituée d’un miroir de Bragg
central entouré de quatre couches, deux de chaque côté du miroir de Bragg, ne présentant pas la
périodicité du miroir et qu’on appellera couches externes dans la suite du chapitre puisqu’elles
sont externes au miroir de Bragg.
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Figure 4.1 – Spectre d’absorption dans la couche de silicium de la structure optimisée (rouge) et
d’un miroir de Bragg parfait (bleu). La structure optimisée minimise le ripple - l’amplitude des
oscillations de l’absorption - dans le spectre visible. La ligne blanche représente 500nm.

Cette structure-solution, qu’on appellera l’ARC simplifié, est donc constitué d’un miroir de
Bragg ayant une bande interdite centrée sur 835 nm, complété par deux couches externes au
dessus de la structure (en contact avec l’air) de respectivement 79 nm et 102 nm, et de deux
couches externes en dessous (en contact avec le silicium) de respectivement 100 nm et 70 nm.
Cette structure est obtenue quel que soit le nombre de couches constituant l’anti-reflet. En effet,
modifier le nombre de couches de la structure dans le procédé d’optimisation n’a une influence
que sur le nombre de périodes constituant le miroir de Bragg central, qui augmente avec le
nombre de couches. Les couches externes, elles, sont toujours les mêmes et ne voient pas leur
nombre augmenter.

L’ARC simplifié, ainsi que son spectre d’absorption, sont montrés sur la figure 4.1. Ce
spectre est comparé au spectre d’absorption d’une structure photovoltaique où l’anti-reflet
est un miroir de Bragg parfait (sans les deux couches externes de chaque côté). Le rôle des
couches additionnelles peuvent alors être facilement compris : elles réduisent les oscillations de
l’absorption dans le spectre visible, et ainsi maximisent l’absorption dans le domaine spectral où
le silicium est justement le plus absorbant. Le comportement général de la structure est encore
mieux compris quand on regarde le spectre de réflexion de la structure, car la réduction des
oscillations de réflexion, ainsi que la haute réflexion provoquée par la bande interdite du miroir
de Bragg, apparaissent clairement dans la figure 4.2. Lorsqu’on augmente le nombre de couches
de la structure, le spectre de réflexion résultant présente les mêmes amplitudes de réflexion en
dehors de la bande interdite que pour une structure avec moins de couches, comme le présente
la figure 4.3.

La structure évoque des miroirs de Bragg équipés de couches de réduction d’oscillations, une
technique classique utilisée en synthèse de filtres optiques pour des miroirs de Bragg déposés
sur un substrat de verre[137, 151, 152, 153]. Une telle technique n’est cependant habituellement
pas utilisée pour générer des couches anti-reflets, car ce n’est généralement pas l’objectif visé.

L’émergence d’une telle solution, partiellement périodique, peut paraître surprenante. En
effet, les cristaux photoniques – dont font partie les miroirs de Bragg [151] – présentent en général
des bandes interdites, des régions spectrales pour lesquelles les ondes électromagnétiques ne
se propagent pas, et peuvent alors se comporter comme des sélectionneurs de fréquences. Les
cristaux photoniques apparaissent donc en général quand la réflexion, plutôt que la transmission,
est maximisée.
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Figure 4.2 – Spectre de réflexion de la structure optimisée (rouge) et d’un miroir de Bragg parfait
(bleu). La structure optimisée minimise le ripple - l’amplitude des oscillations de la réflexion -
dans le domaine visible. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.3 – Spectre de réflexion de l’ARC simplifié avec 6 couches (rouge) et 12 couches (bleu)
dans le miroir de Bragg central. Le nombre de couches n’impacte pas l’amplitude du ripple.
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Figure 4.4 – Courbes de convergence obtenues avec DE et en évaluant 2×104 la fonction de
coût pour 3 situations, la première avec 2 couches (vert), une autre avec 26 couches (bleu) et
la troisième avec 50 couches (rouge), en optimisant un ARC sur du silicium. La figure montre
que le budget est largement suffisant pour que l’algorithme converge dans chaque situation.
Cependant, cela ne signifie pas que l’optimum est atteint, c’est pourquoi nous avons effectué
plusieurs optimisations similaires de chaque situation.

4.2 Émergence de la structure

Les résultats préliminaires et prometteurs présentés dans ce début de chapitre interrogent : à
quel point cette structure basée sur un cristal photonique est-elle une solution efficace ? Est-elle
apparue à cause de conditions très spécifiques, ou bien est-ce une solution plus générale qui peut
se retrouver dans un grand nombre de cas, même en modifiant les paramètres d’optimisation?
Pour répondre à cette question, nous avons réalisé une étude détaillée se basant sur plusieurs
cas, chaque cas correspondant à des conditions d’optimisation différentes. Nous avons lancé
50 fois les optimisations pour chacun des cas, pour étudier l’efficacité de l’algorithme : si une
solution apparaît de façon récurrente alors que la population initiale de structures est différente
à chaque fois, alors nous pouvons accorder un fort degré de confiance au résultat.

Pour chaque optimisation, le nombre de couches dans la structure est imposé. Nous avons
étudié l’impact du nombre de couches sur le résultat de l’optimisation en faisant varier entre 4
et 50 le nombre de couches.

Chaque optimisation utilise un budget de 2× 104 évaluations de la fonction de coût, ce qui
est suffisant pour que l’algorithme converge quel que soit le nombre de couches de la structure
et donc le nombre de paramètres à optimiser, comme le montre la figure 4.4.

Imposer les indices de réfraction des couches, leur alternance, ou un nombre pair de couches
pour constituer l’ARC sont des choix arbitraires qui peuvent introduire des biais et qui peuvent
être responsables de l’émergence de la structure. Nous avons donc testé différentes contraintes
sur les paramètres d’optimisation, et la plupart du temps nous avons obtenu comme solution
un cristal photonique avec deux couches adaptées de chaque côté, similaire à l’ARC simpli-
fié. Les parties suivantes du chapitre détaillent les résultats obtenus pour chaque conditions
d’optimisation.
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4.2.1 Optimisation sous conditions standard

Les conditions standard d’optimisation sont celles qui ont été paramétrées lors de l’étude
préliminaire, en étudiant quel algorithme d’optimisation est le plus efficace[133]. Le nombre de
couches, pair, est imposé, ainsi qu’une alternance de couches d’indices de réfraction 1.4 puis
1.7. Ces indices ont été choisis car ils correspondent à la fois à des matériaux biologiques[154]
apparaissant sur des structures photoniques naturelles, ainsi que des matériaux typiques d’un
silicium oxynitruré que nous avons utilisé pour la fabrication des couches anti-reflet (présenté à
la fin du chapitre)[155]. Ces couches anti-reflet sont placées sur un substrat de silicium amorphe
oxygéné.

Nous avons tracé en rouge sur la figure 4.5 la meilleure fonction de coût optimisée en fonction
du nombre de couches dans la structure, et en bleu la fonction de coût correspondant à l’ARC
simplifié tel qu’il est décrit dans la section précédente. On sait que lorsqu’on réalise un filtre
optique constitué de multicouches, plus la structure comporte de couches, plus il est facile
d’obtenir la fonction optique souhaitée [156]. On s’attend donc à ce que la fonction de coût
diminue avec le nombre de couches dans la structure. On sait également que plus le nombre de
paramètres à optimiser est important, plus il est difficile pour l’algorithme d’optimisation de
trouver une solution qui se rapproche du minimum global de la fonction de coût. On comprend
donc que si la fonction de coût augmente avec le nombre de couches, cela signifie que le nombre
de paramètres à optimiser devient trop grand pour l’algorithme et que l’optimisation n’a pas
aboutit à une structure optimale, puisque normalement en augmentant le nombre de couches
on trouve forcément une fonction de coût plus faible. Or dans la figure 4.5 on constate que
les valeurs des fonctions de coût commencent par diminuer jusqu’à une quinzaine de couches,
avant de remonter puis d’osciller plutôt que de remonter en continu, et que les valeurs des
fonctions de coût des structures optimisées et des ARC simplifiés ont le même comportement.
Cela suggère que ce n’est finalement pas parce que le nombre de paramètres à optimiser devient
trop important pour l’algorithme que la fonction de coût augmente, mais bien parce que la
structure solution basée sur un cristal photonique avec des couches adaptées fait naturellement
apparaître des oscillations.

On remarque également que les valeurs de la fonction de coût de l’ARC simplifié sont à
peine plus élevées que celles des structures optimisées. Cela signifie que l’optimisation apporte
des petits changements par rapport à la structure simplifiée, pour l’améliorer davantage. Ces
changements apportent des modifications mineures mais présentes. On peut donc déduire que
l’ARC simplifié prend en compte les caractéristiques principales des structures optimisées, moins
quelques détails.

Cette même figure 4.5 indique également que pour 50 couches, l’optimisation est encore
digne de confiance malgré le nombre élevé de paramètres à optimiser, puisqu’elle produit des
solutions légèrement meilleures que l’ARC simplifié.

La figure 4.5 indique que la structure à 16 couches et celle à 46 couches sont particulièrement
efficaces. Les figures 4.6 et 4.7 représentent les structures et leurs spectres de réflexion. La
structure à 16 couches est très similaire à l’ARC simplifié : il s’agit d’un cristal photonique
ayant une bande interdite dans l’infrarouge, avec deux couches d’épaisseur adaptées à l’air au
dessus et au silicium en dessous. La structure à 46 couches, elle, présente globalement les mêmes
caractéristiques que celles à 16 couches mais avec ce qu’on pourrait appeler des défauts. Ces
défauts sont visibles notamment dans le spectre de réflexion, où l’on peut apercevoir une bande
interdite altérée par des petites zones de transmission. On pourrait en déduire que l’optimisation
à 46 couches est plus difficile pour l’algorithme, à cause du plus grand nombre de paramètres, et
qu’on s’attend dans l’idéal à une structure sans défauts, mais la comparaison de la fonction de
coût de la structure optimisée à 46 couches avec celle de l’ARC simplifié à 46 couches montre
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Figure 4.5 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre de couches de la structure, pour des conditions standards avec un substrat
de silicium (courbe rouge). La courbe bleue représente la valeur de la fonction de coût pour
l’ARC simplifié qui est constamment suggéré par l’algorithme : un cristal photonique central avec
des couches adaptées.

que l’optimisation génère une meilleure structure, comme déjà discuté et montré sur la figure
4.5.

4.2.2 Imposer un nombre impair de couches

Pour simplifier les optimisations, le nombre de couches dans la structure est imposé. Dans
les conditions standards d’optimisation, le nombre de couches est pair et la première couche est
constituée du matériau d’indice bas. La dernière couche de la structure est ainsi une couche de
matériau d’indice élevé. Nous avons modifié cette contrainte pour imposer un nombre impair
de couches dans la structure, et nous avons ainsi demandé à l’algorithme d’optimiser un ARC
dont la dernière couche est constituée du matériau d’indice bas. Les meilleures fonctions de coût
parmi 50 optimisations en fonction du nombre de couches dans la structure sont représentées
sur la figure 4.8.

D’après la figure4.8, la meilleure structure optimisée comporte 31 couches. Nous allons
comparer les structures à 11 couches, 19 couches et 31 couches. Les représentations des structures
et leurs spectres de réflexion respectifs sont présentés sur les figures 4.9, 4.10, et 4.11. La structure
à 11 couches est très similaire à l’ARC simplifié. La structure à 19 couches, plus efficace que celle
à 11 couches, est similaire à l’ARC simplifié mais on peut voir dans le spectre de réflexion un pic
de transmission dans la bande interdite provoqué par les défauts dans le cristal photonique de
la structure optimisée. Enfin, la structure à 31 couches est celle qui permet d’avoir la fonction
de coût la plus basse parmi toutes celles obtenues dans ces conditions d’optimisation, mais
présente de nombreux défauts, très largement visibles dans les épaisseurs des couches du cristal
photonique et la bande interdite du spectre de réflexion, ce qui témoigne de la complexité
grandissante de l’optimisation quand on augmente le nombre de couches de la structure.

La figure 4.8, représentant les meilleures fonctions de coût obtenues en fonction du nombre
de couches total de la structure, montre une allure similaire à celle obtenue dans les conditions
standard d’optimisation : la fonction de coût diminue lorsque le nombre de couches augmente,
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Figure 4.6 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 16 couches
sous conditions standards. La ligne blanche représente 500 nm. On observe une bande interdite
dans l’infrarouge.
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Figure 4.7 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 46 couches
sous conditions standards. La ligne blanche représente 500 nm. On observe une bande interdite
avec des défauts dans l’infrarouge.
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Figure 4.8 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre impair de couches de la structure avec un substrat de silicium. La meilleure
structure comporte 31 couches.
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Figure 4.9 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 11 couches. La
ligne blanche représente 500 nm. On observe une bande interdite dans l’infrarouge.
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Figure 4.10 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 19 couches.
La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.11 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 31 couches.
La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.12 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE,
en fonction du nombre de couches de la structure, avec une première couche d’indice élevé. La
meilleure structure comporte 14 couches.

jusqu’à une quinzaine de couche, pour ensuite faire apparaître des sortes d’oscillations. On
constate cependant qu’à partir de 20 couches la fonction de coût à une nette tendance à aug-
menter : dans le cas présent, on comprend que l’optimisation est moins efficace lorsque plus de
20 couches sont contenues dans la structure. De plus, les résultats montrent que les fonctions
de coût obtenues avec un nombre impair de couches sont systématiquement moins basses que
celles obtenues avec un nombre pair de couche : nous comprenons qu’utiliser un nombre pair de
couches est un choix pertinent pour trouver la structure idéale.

4.2.3 Première couche d’indice élevé

Nous avons modifié les conditions d’optimisation standards pour que la structure anti-reflet
soit constituée par une première couche, celle en contact avec l’air, de matériau d’indice élevé.
La structure comportant toujours un nombre pair de couches dans ces optimisations, la dernière
couche, en contact avec le silicium, est donc une couche constituée du matériau d’indice bas.
On peut constater sur la figure 4.12 que DE semble avoir beaucoup plus de mal à optimiser des
structures ayant une première couche d’indice élevé, d’une part puisque la fonction de coût
ne diminue pas lorsque nous augmentons le nombre de couches dans la structure et d’autre
part parce que les valeurs minimales de fonctions de coût obtenues sont nettement supérieures
à celles obtenues sous condition standard. Les résultats montrent que l’optimisation tend à
rendre la première couche la plus petite possible : chaque couche devant avoir une épaisseur
d’au moins 30 nm, la quasi-totalité des structures optimisées présentent une première couche
d’une épaisseur de précisément 30 nm.

La meilleure structure obtenue est une structure à 14 couches, dont la représentation est
le spectre sont montrés sur la figure 4.13. On voit tout de suite sur le spectre de réflexion que
la bande interdite du cristal photonique est loin d’être idéale : la réflexion n’est pas élevée,
les oscillations de la réflexion dans le domaine visible sont importantes. Le cristal photonique
présente de gros défauts. Le désordre apparaissant dans cette structure ne semble vraiment
pas améliorer la fonction de coût, par rapport aux structures optimisées dans les conditions
standards. Il est frappant de constater qu’un simple changement d’alternance de couches a
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Figure 4.13 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 14 couches
quand on force une première couche d’indice élevé. La ligne blanche représente 500nm.

une telle influence sur l’élégance et l’efficacité des structures-solutions. Cette contrainte en
apparence anodine dégrade grandement les optimisations, alors qu’on aurait pu s’attendre à ce
qu’elle permette de générer d’autres types de structures tout aussi efficaces que les structures de
références.

4.2.4 Grand contraste d’indice

Les indices de réfraction utilisés dans les conditions standards d’optimisation correspondent
à des biomatériaux, certes réalisables avec des techniques de fabrication mais ce ne sont pas
des matériaux utilisés habituellement pour concevoir des structures anti-reflets ou des filtres
optique en général. Nous avons donc paramétré des nouvelles conditions d’optimisation en
imposant des matériaux ayant un contraste d’indice plus élevé, et qui correspondent à des
matériaux habituellement utilisés pour concevoir des filtres optiques [36]. La structure est alors
une alternance de couche d’indices de réfraction 1.45 et 2.35.

Les meilleures fonctions de coût obtenues en fonction du nombre de couches dans la structure
sont présentés sur la figure 4.14. La première chose frappante est la bassesse de la fonction de
coût : ces conditions d’optimisation permettent d’obtenir des structures nettement bien plus
efficaces qu’avec les conditions standards. La meilleure des structure optimisée est la structure à
20 couches.

Le spectre et une représentation de la structure à 20 couches optimisée avec un grand
contraste d’indice sont montrés sur la figure 4.15. Le spectre de réflexion présente une magnifique
bande interdite centrée sur 1000 nm, plus loin dans l’infrarouge que ce qu’on avait avec les
conditions standards. La structure est encore une fois un cristal photonique avec des couches
adaptées de chaque côté. Constater que changer le contraste d’indice avait une telle influence
sur la fonction de coût et sur l’efficacité de la structure optimisée nous a fait nous interroger sur
la pertinence de fixer les indices de réfraction lors de l’optimisation. Que se passe-t-il lorsqu’on
laisse le soin à l’algorithme de choisir les indices de réfraction de ses couches anti-reflet ?

4.2.5 Indices variables, petit contraste

Afin de vérifier les résultats préliminaires présentés en début de ce chapitre (section 4.1.2)
nous avons lancé des optimisations sous conditions standards, mais en ajoutant les indices de
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Figure 4.14 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre de couches de la structure, avec un contraste d’indice élevé. La meilleure
structure comporte 20 couches.
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Figure 4.15 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 20 couches
quand on agrandit le contraste d’indice. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.16 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre de couches de la structure, en faisant varier l’indice de réfraction dans un
petit intervalle. La meilleure structure comporte 28 couches.

réfraction des couches dans les paramètres d’optimisation. L’algorithme a ainsi pu choisir quels
indices utiliser pour ses couches anti-reflets entre des valeurs allant de 1.4 à 1.7. Les meilleures
fonctions de coût obtenues en fonction du nombre de couches dans la structure sont présentés
sur la figure 4.16. La meilleure structure comporte 28 couches, et au delà l’optimisation semble
difficile pour DE comme en témoigne l’augmentation quasi constante de la valeur de la fonction
de coût alors que le nombre de couches dans la structure augmente.

Le spectre de réflexion et une représentation des structures optimisées à 12 et 28 couches sont
montrés en figure 4.17 et 4.18. La structure à 12 couches présente un beau cristal photonique
et une belle bande interdite équivalents à ceux obtenus lorsque les indices de réfraction sont
imposés. Sans surprise, l’optimisation montre qu’il est plus efficace d’utiliser une première
couche faite d’un matériau d’indice bas. Il est frappant de constater que l’algorithme tend
vers des structures composées de seulement deux matériaux, ceux ayant le plus fort contraste
d’indice, alors qu’il avait la possibilité d’utiliser des indices intermédiaires. Nous retrouvons ici
des résultats déjà établis par la communauté qui travaille sur les filtres optiques[36].

La structure à 28 couches, elle, est plus chaotique et plus efficace. Nous pouvons apercevoir
dans la figure 4.18 la représentation de la structure, qui laisse apparaître un début de cristal
photonique et un motif plus chaotique au centre de la structure avec des matériaux d’indice de
réfraction intermédiaires. Le spectre montre que globalement la bande interdite dans l’infra-
rouge se retrouve, mais avec de nombreux pics de transmission qui n’impactent pas l’efficacité
anti-reflet dans le domaine visible.

4.2.6 Indices variables, grand contraste

On a vu dans la section 4.2.4 qu’en augmentant le contraste d’indice entre les deux matériaux
constituants l’anti-reflet, les performances étaient grandement amplifiées. Nous avons donc lancé
de nouvelles optimisations, en laissant le soin à l’algorithme d’optimisation de choisir les indices
des matériaux entre des valeurs allant de 1.45 à 2.35 (pour rappel, dans l’étude précédente les
indices varient de 1.4 à 1.7). Les meilleures fonctions de coût obtenues en fonction du nombre
de couches dans la structure sont montrées sur la figure 4.19. On constate que la structure à
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Figure 4.17 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 12 couches
quand on laisse les indices varier entre 1.4 et 1.7. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.18 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 28 couches
quand les indices de réfraction sont des paramètres d’optimisation. La ligne blanche représente
500nm.
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Figure 4.19 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre de couches de la structure, en faisant varier l’indice de réfraction dans un
grand intervalle. La meilleure structure comporte 18 couches.

18 couches est celle qui permet d’avoir la fonction de coût la plus faible, donc la structure la
plus efficace. Au delà de 20 couches, l’algorithme semble ne plus être très fiable, comme en
témoigne la fonction de coût qui ne cesse d’augmenter malgré un nombre plus importants de
couches, et donc de plus nombreuses possibilités de jouer sur les couches pour se rapprocher
de l’objectif optique visé. Nous allons comparer les allures et spectres des structures à 14 et 18
couches, présentés sur les figures 4.20 et 4.21 respectivement.

Les structures ne font plus apparaître de cristal photonique contrairement à toutes les
situations précédentes, mais elles présentent une certaine forme de régularité donnée par une
symétrie depuis le centre. Ces structures rappellent celle à 28 couches obtenue en optimisant les
indices de réfraction sur un plus petit intervalle.

4.2.7 Avec une couche d’argent

Un substrat de silicium amorphe oxygéné n’est pas le substrat le plus habituel lorsqu’on
fabrique des cellules photovoltaïques.

Nous avons lancé des optimisations des couches anti-reflet dans les conditions standards,
mais en considérant un substrat d’argent sur lequel est placé une couche de 89 nm de silicium
cristallin au lieu d’un simple substrat de silicium amorphe oxygéné. Les meilleures fonctions
de coût obtenues en fonction du nombre de couches dans la structure sont présentées sur
la figure 4.22 et montrent que la structure à 28 couches, représentée avec son spectre sur la
figure 4.23, est la plus efficace. Les fonctions de coût sont globalement plus élevées que celles
obtenues lorsqu’on utilise les conditions standards d’optimisation avec un substrat de silicium
amorphe. Nous retrouvons cependant un cristal photonique avec des couches adaptées aux
extrémités, avec une bande interdite centrée dans l’infrarouge, et des oscillations de réflectance
minimisées dans le domaine visible du spectre électromagnétique.
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Figure 4.20 – Spectre de réflexion et représentation d’une structure avec 14 couches, lorsque
l’indice de réfraction peut varier dans un large contraste. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.21 – Spectre de réflexion et représentation d’une structure avec 18 couches, lorsque
l’indice de réfraction peut varier dans un large contraste. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.22 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE, en
fonction du nombre de couches de la structure, avec une couche de silicium sur substrat d’argent.
La meilleure structure comporte 28 couches.
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Figure 4.23 – Spectre de réflexion et représentation d’une structure avec 28 couches, lorsque
une couche de silicium de 89 nm est posée sur un substrat d’argent. La ligne blanche représente
500nm.
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Figure 4.24 – Meilleure valeur de fonction de coût obtenue parmi 50 optimisations avec DE,
en fonction du nombre de couches de la structure, sur un substrat de silicium cristallin. La
meilleure structure comporte 44 couches.

4.2.8 Substrat de silicium cristallin

Nous avons ensuite lancé des optimisations sous conditions standards mais en utilisant un
substrat de silicium cristallin plutôt qu’un substrat de silicium amorphe. Contrairement au
cas où on met de l’argent, changer le substrat permet ici d’améliorer l’optimisation. En effet, la
figure 4.24 montre que les valeurs des fonctions de coût sont en moyenne plus basses que celles
obtenues avec un substrat de silicium amorphe. De plus, les fonctions de coût correspondant
aux structures avec le plus grand nombre de couches ne sont pas plus élevées que celles ayant
une dizaine de couches, ce qui est révélateur d’une optimisation fiable et efficace. La structure la
plus efficace comporte 44 couches, nous allons comparer son allure et son spectre à la structure
qui comporte 12 couches.

La structure à 12 couches et son spectre de réflexion sont montrés sur la figure 4.25. Nous
retrouvons un magnifique cristal photonique, avec une bande interdite centrée dans l’infrarouge,
et des couches adaptées de chaque côté du cristal photonique.

La structure à 44 couches et son spectre de réflexion sont montrés sur la figure 4.26. Nous
retrouvons un cristal photonique avec des défauts, avec une large bande interdite centrée dans
l’infrarouge, et des couches adaptées de chaque côté du cristal photonique.

Ces résultats sont similaires à ceux qui sont obtenus avec un substrat de silicium amorphe,
mais sont encore meilleurs. La structure émerge quelle que soit la nature et l’épaisseur du
substrat : qu’il s’agisse d’une couche suffisamment petite pour que des résonances apparaissent,
ou qu’on soit en régime non résonant avec un silicium très épais et de meilleure qualité, c’est
une structure basée sur un cristal photonique qui apparaît comme solution des optimisations.

Les résultats indiquent clairement qu’un miroir de Bragg avec des couches adaptées est
une stratégie évidente pour réduire la réflexion du rayonnement solaire sur un appareil pho-
tovoltaïque. La structure émerge systématiquement quelles que soient les conditions. Même
quand nous ne pouvons pas considérer que les algorithmes fournissent des résultats fiables
(c’est-à-dire aussi efficaces que l’ARC simplifié), les résultats convergent dans cette direction,
ils sont très similaires à l’ARC simplifié et présentent le même degré d’efficacité. On aurait pu
attendre de l’optimisation une structure bien plus désordonnée. Pour des situations similaires,



72 CHAPITRE 4. Optimisation d’un anti-reflet pour le photovoltaïque

In
d
ice

 o
p
tiq

u
e

1.7

1.4
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

400 600 800 1000 1200 1400

R
e

fle
ct

a
n

ce

Longueur d’onde (nm)

Figure 4.25 – Spectre de réflexion et représentation d’une structure avec 12 couches, lorsque la
structure est sur un substrat de silicium cristallin. La ligne blanche représente 500nm.
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Figure 4.26 – Spectre de réflexion et représentation d’une structure avec 44 couches, lorsque la
structure est sur un substrat de silicium cristallin. La ligne blanche représente 500nm.
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introduire du désordre dans les structures a été une méthode prometteuse [157]. Même les
structures naturelles qui surgissent dans la nature avec un ordre apparent, comme celles des
ailes du papillon Morpho [133], contiennent une part de désordre corrélé [157]. Les structures
obtenues pour le problème du photovoltaïque font également intervenir une sorte de désordre
pour adapter le spectre AM1.5 même si c’est plus limité et que la structure ordonnée peut
toujours être bien distinguée.

La stratégie suggérée ici par les optimisations est très similaire à celle qui est effectuée pour
les miroirs de Bragg dans le but de réduire les oscillations du spectre de réflexion à l’extérieur
de la bande interdite. Ces oscillations sont souvent associées à la réflexion dans la structure,
provoquée par une trop grande différence de valeur d’indice de réfraction entre la structure
elle-même et le milieu extérieur. L’amplitude de ces oscillations n’est pas modifiée en fonction
du nombre de couches dans le cristal photonique, comme montré sur la figure 4.3. Nous avons
donc suivi cette idée en essayant de retrouver le coefficient de réflexion du mode de Bloch à
l’intérieur de la structure et de voir comment il est modifié par les couches adaptées.

4.3 Analyse physique détaillée de la structure

Cette partie de chapitre présente une analyse détaillée du fonctionnement physique de la
structure optimisée, réalisée dans le but de comprendre pourquoi est-ce que l’ARC simplifié est
une solution de l’optimisation.

Un miroir de Bragg, bien que constitué d’un empilement de plusieurs couches de matériaux
différents, est usuellement considéré, de par sa périodicité, comme un milieu homogène dans
lequel un mode de Bloch se propage. Quelques études [158, 159] ont été réalisées sur les
coefficients de réflexion et de transmission du mode de Bloch contre les parois du miroir mais
nous manquons de méthode théorique pour les calculer.

Nous allons présenter une méthode qui permet de retrouver ces coefficients de réflexion et
de transmission, en utilisant un modèle de cavité et en optimisant les paramètres de la cavité
pour qu’ils correspondent aux données disponibles de la structure ARC simplifiée, ce qui nous
permettra de réaliser une étude détaillée de l’intégralité de la structure.

4.3.1 Le modèle de Fabry-Perot

Dans un miroir de Bragg infini, la lumière se propage comme dans un milieu homogène sous
la forme d’un mode de Bloch, qui est un peu l’équivalent, pour le cristal, d’une onde plane pour
un milieu homogène. Chaque mode de Bloch est caractérisé par un vecteur d’onde kx dans la
direction des interfaces entre les couches, imposé par l’angle d’incidence, et un vecteur d’onde
perpendiculaire aux interfaces noté γ . Pour toute la suite du développement, on suppose que la
structure est illuminée par une onde plane en incidence normale, donc kx = 0 et la relation de
dispersion peut s’écrire

cos(γd) = cos(φ1)cos(φ2)−
n1
n2

+ n2
n1

2
sin(φ1)sin(φ2), (4.3)

avec d = d1 + d2 la période du miroir de Bragg, γi le vecteur d’onde dans le milieu i d’indice
ni et d’épaisseur di , et φi = γidi .

Dans la bande interdite du miroir de Bragg, γ est purement imaginaire, ce qui signifie que le
mode de Bloch correspondant n’est pas propagatif. On pourra dire qu’il est Bloch-evanescent.
Mais dans le domaine spectral qui nous intéresse, le visible, le vecteur d’onde est réel et le mode
de Bloch correspondant propagatif.
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Un miroir de Bragg avec un nombre fini de périodes, avec ou sans couches adaptées aux
extrémités, sera considéré comme une cavité pour le mode de Bloch, avec un vecteur d’onde γ
donné par la relation de dispersion du miroir de Bragg infini (l’équation 4.3). Le modèle de
cavité Fabry-Pérot permet de définir le coefficient de réflexion r sur toute la structure, si le miroir
de Bragg est d’épaisseur h, par les équations

r = r0 + t2B, (4.4)

A = t1 +BrBi , (4.5)

B = ArBse
2iγh, (4.6)

avec A et B les amplitudes montantes et descendantes du mode de Bloch, r0 le coefficient
de réflexion de l’onde plane incidente sur la première couche du miroir de Bragg, t1 et t2
les coefficients de transmission entre l’air et le mode de Bloch, et rBi (respectivement rBs) le
coefficient de réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées à l’air (respectivement, sur
les couches adaptées au silicium). Tout le modèle avec les différents coefficients mentionnés est
représenté sur la figure 4.27.

Le modèle de cavité mène à la formule de Fabry-Pérot pour déterminer le coefficient de
réflexion de toute la structure :

r(λ,h) = r0(λ) +
t1(λ)t2(λ)rBse2iγ(λ)h

1− rBi(λ)rBs(λ)e2iγ(λ)h
. (4.7)

4.3.2 Réflexion à longueur donnée en fonction de l’épaisseur de la cavité

Nous n’avons accès au coefficient de réflexion r sur toute la structure que dans le cas où
l’épaisseur de la cavité h est un multiple de la période d du miroir de Bragg. Il faut donc chercher
les valeurs des coefficients r0, t1, t2, rBi et rBs qui permettent de retrouver les valeurs de réflexion
r connues en une longueur d’onde donnée, pour des épaisseurs correspondant à un nombre
entier de périodes d. Les valeurs pour lesquelles nous connaissons la réflexion sont représentées
en rouge sur la figure 4.28, pour une longueur d’onde de 692 nm.

Une optimisation permet de déterminer les coefficients de la fonction qui permet de passer
par tous les points connus de réflexion. Cette fonction, Fj , ne permet pas de retrouver l’ensemble
des coefficients r0, t1, t2, rBi et rBs mais les coefficients ci définis par

Fj =

∣∣∣∣∣∣c0 +
c1 e

2iγh

1− c2 e2iγjd

∣∣∣∣∣∣2 , (4.8)

avec γ la relation de dispersion donnée par la relation 4.3, et j le nombre de périodes du
miroir de Bragg considéré. Pour établir la correspondance entre les données réelles et le modèle,
nous avons utilisé DE avec la fonction de coût, définie pour une longueur d’onde donnée, par

f =
50∑
j=2

|rjr∗j −Fj |
2, (4.9)

où r est le coefficient de réflexion de toute la structure, calculée en utilisant le formalisme
des admittances décrit dans l’annexe .
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Figure 4.27 – Modèle de cavité pour la structure de référence. A : couches adaptées à l’air. B :
couches adaptées au silicium. rBi : coefficient de réflexion du mode de Bloch sur le bas des
couches adaptées à l’air. rBs : coefficient de réflexion du mode de Bloch sur le haut des couches
adaptées au silicium. t1 : coefficient de transmission de l’onde incidente vers le mode de Bloch.
t2 : coefficient de transmission du mode de Bloch vers l’onde plane dans le milieu incident. r0 :
coefficient de réflexion de l’onde plane incidente sur la première couche du cristal photonique.
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Figure 4.28 – Réflexion obtenue à 692nm pour différentes épaisseurs d’un cristal photonique
symétrique terminé par des couches d’indice bas et avec de l’air de chaque côté (croix rouges) et
son fit par une formule de Fabry-Perot (courbe bleue).

Une seule optimisation est en général suffisante pour déterminer de façon satisfaisante les
coefficients ci , comme montrés sur la figure 4.28. Il est frappant de constater que la périodicité
du modèle, imposée par le vecteur d’onde γ et visible en bleu sur la figure 4.28, est différent de
l’apparente périodicité des données visible en rouge. Cela illustre en quoi la détermination des
paramètres du modèle Fj , et par extension de la réflexion r(λ,h) pour une épaisseur h arbitraire
est difficile.

4.3.3 Retrouver les paramètres du modèle

Le modèle permet de retrouver les coefficients internes c2 seulement dans le cas d’une
structure symétrique. En général c2 est le produit rBirBs et la détermination de chacun de ces
deux coefficients n’est par conséquent pas triviale, sauf si la structure considérée est symétrique
puisque rBi = rBs = rB. L’ARC simplifié que nous étudions n’est cependant pas une structure
symétrique.

En déterminant avec précision les coefficients rBi et rBs dans le cas de structures symétriques,
il est possible de déduire ces mêmes coefficients pour une structure asymétrique. L’ensemble des
structures utilisées pour la détermination précises des coefficients est présenté sur la figure 4.29.
La structure d’intérêt est la structure (a), asymétrique.

Les structures symétriques (f) et (h) nous permettent respectivement de calculer rBi et rBs
de la structure asymétrique (g), qui fait apparaître les deux coefficients. Nous avons vérifié que
le produit des deux rB déterminés avec les structures symétriques permettait bien de retrouver
le coefficient c2 de la structure (g) asymétrique, comme montré sur la figure 4.30. Nous avons
effectué ces vérifications pour chacune des structures présentées sur la figure 4.29 pour lesquelles
c’est possible.
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Figure 4.29 – Représentation de toutes les structures étudiées. Chaque flèche courbée représente
un coefficient de réflexion du mode de Bloch, du cristal photonique vers un milieu externe.
La structure d’intérêt est celle représentée en (a). Les autres structures servent à étudier le
comportement du mode de Bloch en fonction des milieux externes, et de comprendre pourquoi
la structure (a) est une solution de l’optimisation de couche anti-reflet pour le photovoltaïque.
Une couche jaune représente un substrat de silicium.
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Figure 4.30 – Comparaison des modules du paramètre c2 pour le cas asymétrique (g) (points
rouges) avec le produit des coefficients de réflexion du mode de Bloch retrouvés en utilisant les
cas symétriques (f) et (h) (points bleus). Le point clairement en dehors de la courbe correspond à
une optimisation échouée.

Une fois tous les coefficients de toutes les structures déterminés, nous avons pu effectuer
une vérification de la pertinence de la méthode en comparant les coefficients qui devraient être
identiques d’une structure à l’autre, mais qui ont été déterminé par des optimisations différentes.
La figure 4.31 présente par exemple l’ensemble des coefficients de réflexion du mode de Bloch
sur les couches adaptées à l’air, déterminés par l’optimisation du modèle en se basant sur les
structures (b), (m) et (k). Nous constatons que les coefficients sont bien identiques d’une structure
à l’autre, ce qui indique que la détermination des coefficients est réussie.

De même, nous avons vérifié la cohérence de la détermination des autres paramètres du
modèle de cavité. La figure 4.32 illustre la cohérence de la détermination du coefficient de
réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées au silicium, en utilisant les structures (l),
(n) et (a).

Enfin, nous avons vérifié que la détermination du coefficient de réflexion du mode de Bloch
dans le cas d’une structure symétrique constituée uniquement d’un miroir de Bragg, donc sans
couches adaptées, était cohérente. Nous avons pour cela comparé les modules et les phases de
ce coefficient en fonction de l’indice de la première couche du miroir de Bragg, symétrique. Le
résultat est visible sur la figure 4.33 et montre que les modules sont les mêmes dans les deux cas,
et que les phases sont opposées, ce qui est bien ce qu’on attend.

4.3.4 Étude de l’influence des couches adaptées sur le coefficient de réflexion
du mode de Bloch dans la cavité Fabry-Pérot

Maintenant que nous avons accès au coefficient de réflexion du mode de Bloch dans la
structure, on peut comparer la réponse de la structure lorsque le miroir de Bragg est terminé
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Figure 4.31 – Module du coefficient de réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées à
l’air. Triangles bleus : réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées à l’air donnée par la
structure (b). Cercles noirs : réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées à l’air donnée
par la structure (m). Carrés verts : réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées à l’air
donnée par la structure (k).
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Figure 4.32 – Module du coefficient de réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées
au silicium. Triangles noirs : réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées au silicium
donnée par la structure (l). Cercles verts : réflexion du mode de Bloch sur les couches adaptées
au silicium donnée par la structure (n). Carrés bleus : réflexion du mode de Bloch sur les couches
adaptées au silicium donnée par la structure (a).
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Figure 4.33 – Comparaison des modules (en haut) et des phases (en bas) du coefficient de
réflexion du mode de Bloch dans un cristal photonique symétrique commençant par une couche
d’indice bas (points bleus) et commençant par une couche d’indice élevé (croix rouges).

abruptement ou que des couches d’adaptation aux milieux externes sont ajoutées.
La figure 4.34 permet de comparer le coefficient de réflexion interne du mode de Bloch

lorsque la structure est constituée d’un miroir de Bragg uniquement ou que des couches adaptées
à l’air ou au silicium sont ajoutées. Dans les deux cas le rôle des couches adaptées apparaît
clairement : le module de la réflexion est significativement réduit lorsque les couches adaptées
sont présentes, particulièrement entre le miroir de Bragg et l’air. Cette constatation renforce
l’idée que les couches adaptées permettent de réduire le décalage d’impédance entre l’air et le
miroir de Bragg, ce qui réduit le coefficient de réflexion interne et finalement les oscillations de
réflexion.

Le miroir de Bragg de la structure générée par optimisation peut finalement être considéré
comme un milieu tampon. Comme il est difficile de réduire directement le décalage d’impé-
dance entre l’air et le silicium, car il est très important, l’algorithme génère un milieu tampon
intermédiaire qui présente un décalage d’impédance moindre – entre l’air et le miroir d’un côté
et entre le miroir et le silicium de l’autre.

Les couches anti-reflets avec un indice de réfraction qui augmente graduellement peuvent
être très efficaces, mais ces structures demandent un grand nombre de matériaux – autant que
ce qu’on a d’indice de réfraction différents. Le miroir de Bragg avec des couches adaptées aux
extrémités émerge car, pour un nombre limité d’indices de réfraction, une meilleure solution est
de minimiser le décalage d’impédance entre l’air et le miroir de Bragg, puis entre le miroir de
Bragg et le silicium, qui sont respectivement des décalages d’impédance moindre par rapport à
celui entre l’air et le silicium. Le rôle du miroir de Bragg est ainsi de supporter le mode de Bloch,
caractérisé par un indice de réfraction effectif, et de servir de tampon intermédiaire. C’est la
raison pour laquelle, quand le nombre de couches augmente, l’algorithme tend à simplement
ajouter des périodes dans le miroir de Bragg.
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Figure 4.34 – Coefficient de réflexion du mode de Bloch pour un miroir de Bragg simple (i)
commençant par une couche d’indice élevé (triangles verts), (ii) commençant par par une couche
d’indice bas (cercles noirs), (iii) ayant des couches adaptées à l’air de chaque côté (carrés bleus),
(iv) terminant par des couches adaptées au silicium (carrés rouges), (v) terminant par une couche
d’indice élevé (carrés roses), ou (vi) terminant par une couche d’indice bas (cercles oranges).
Clairement, les couches adaptées à l’air ou au silicium réduisent la réflexion du mode de Bloch.

Cette interprétation est renforcée quand on étudie le comportement de r0, le coefficient de
réflexion de la lumière incidente sur la structure. Si nous comparons les coefficients r0 obtenus
pour les structures avec et sans les couches adaptées, on constate une réduction du coefficient r0
d’un facteur 4 ou 5, ce qui est complètement cohérent avec l’idée d’une réduction du décalage
d’impédance entre l’air et le miroir de Bragg. Ces résultats sont présentés sur la figure 4.35.

4.4 Fabrication

Finalement, nous avons vérifié si la structure optimisée pouvait être facilement fabriquée
avec une technique facilement utilisable à grande échelle dans l’industrie et maîtrisée par
des collègues de l’ICCF (Institut de Chimie de Clermont-Ferrand) et qui se sont chargés de la
fabrication, la caractérisation ayant été menée à l’Institut Pascal dans l’équipe de spectroscopie.
Les détails spécifiques de fabrication sont présentés dans l’article [155]. Les résultats présentés
dans ce chapitre montrent que le mécanisme physique qui explique l’efficacité de l’ARC se
produisent dès que 6 couches constituent la structure. Deux structures avec un faible nombre de
couches ont été fabriquées, l’une avec 6 couches (donc une seule période du miroir de Bragg) et
la deuxième avec 8 couches donc un miroir de Bragg qui comporte deux périodes.

Les mesures de réflexion des structures fabriquées, à température ambiante, sont cohérentes
avec les simulations, comme le montre la figure 4.36. On retrouve une zone de haute réflexion cor-
respondant au cristal photonique et une zone de basse réflexion dans le domaine spectral visible,
comme dans les simulations. Des imperfections dans le procédé de fabrication sont probables, ce
qui peut expliquer la différence entre les spectres attendus et ceux obtenus expérimentalement.
Le comportement général des structures est cependant convaincant. Ces résultats montrent que
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Figure 4.35 – Influence des couches adaptées au milieux externes sur le coefficient r0. La réflexion
est atténuée lorsque les couches adaptées sont présentes (courbe bleue) par rapport à quand
elles sont absentes (courbe noire).

l’ARC proposé par l’optimisation est facile à fabriquer avec des techniques modernes, peu chères
et compatibles avec l’industrie.

4.5 Conclusion

On a montré dans ce chapitre que Differential Evolution, un algorithme évolutionnaire,
propose comme couches antireflets pour une structure photovoltaïque un cristal photonique avec
des couches adaptées. Ce type de structure, extrêmement modulaire, n’est pas nécessairement
optimal, mais elles émergent dans un grand nombre de cas et on peut donc les qualifier de
robustes. Alors que cette approche rappelle les stratégies de réduction d’oscillations de réflexion
qui sont connues depuis très longtemps [153], les travaux présentés dans ce chapitre suggèrent
que ce type de structures doit être l’objet de plus d’attention. Des structures comportant des
cristaux photoniques pour lesquels l’intérêt se situe en dehors de la bande interdite, comme
l’ARC étudié ici, ne sont pas si communes[160].

La lumière se propage dans des cristaux photoniques sous la forme de modes de Bloch.
Depuis leur invention, les miroirs de Bragg sont compris comme des cavités pour ces modes
de Bloch, et l’oscillation de réflexion en dehors de la bande interdite du miroir de Bragg est
interprétée comme une signature des résonances de cavité. Nous avons présenté dans ce chapitre
une méthodologie pour retrouver les coefficients internes de réflexion du mode de Bloch, des
quantités qui ne peuvent pas être calculées analytiquement. L’étude a confirmé que les couches
externes de l’ARC optimisé réduit le décalage d’impédance entre les milieux extérieurs et le
cristal photonique. La partie périodique de la structure peut être interprétée comme un tam-
pon pour la lumière. La stratégie est robuste, puisqu’il suffit de modifier les couches externes
quand le milieu externe ou le contraste d’indice change, ce qui explique pourquoi la structure
émerge aussi facilement. Ici, l’analyse physique apporte une confiance élevée dans le procédé
d’optimisation. L’analyse physique est un outil puissant qui nous permet de facilement deviner
si une structure est sous-optimale ou pour comprendre plus précisément pourquoi elle émerge,
et même pour guider de futures optimisations [161, 162]. En conséquence, le résultat d’une
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Figure 4.36 – Résultats expérimentaux des mesures de réflexion obtenus pour des structures
avec 6 couches (courbe bleue continue) et 8 couches (courbe rouge continue) et courbes attendues
en théorie (courbes discontinues).

optimisation devrait toujours être discuté et analysé physiquement, ce qui est rarement le cas
actuellement [78, 90]. Finalement, nous avons montré que ces structures peuvent être facilement
fabriquées.

C’est parce que les structures optimisées sont modulaires – on peut attribuer des rôles parti-
culiers à des sous-parties de la structure – que nous pouvons en comprendre le fonctionnement.
La régularité d’une structure – une périodicité, ou une évolution constante et lente d’un des
paramètres – est souvent un signe que la structure est proche d’être optimale[78, 147, 156]
et qu’elle peut être utilisée comme une vraie source d’inspiration pour orienter la conception
de nouvelles structures photoniques. Peu de méthodes d’optimisation ont mené par le passé à
des structures régulières, le travail présenté ici est donc l’un des premiers exemples d’analyse
physique a posteriori d’une structure optimisée. Les résultats présentés dans ce chapitre montrent
qu’utiliser DE pour générer des structures photoniques modulaires et d’intérêt technologique
est prometteur, et que la méthode d’optimisation mérite d’être exploitée plus largement.

Il faut noter que nous avons obtenu une structure de référence qui respecte les trois critères
de satisfaction auxquels il faut être attentifs : la structure est (i) robuste puisqu’elle apparaît
fréquemment comme résultat de l’optimisation, (ii) régulière et en grande partie périodique, et
(iii) nous sommes capables de comprendre son fonctionnement physique et nous pouvons ainsi
voir à quel point elle est modulaire 1.

Ces travaux ont été publiés dans Physical Review B[163]. Il ne reste plus qu’à vérifier si
notre méthode d’optimisation est applicable à d’autres dispositifs optiques, ce qui sera l’objet du
prochain chapitre.

1. Nous n’irons pas jusqu’à parler de "machine à invention", mais nous sommes quand même très contents de nous et
confiants quant au potentiel de notre méthode d’optimisation.
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5
Application à des problèmes pratique de photonique

Aucun savoir ne peut être acquis s’il n’est
pas désiré, aucun progrès ne peut être
réalisé s’il n’est pas souhaité et le meilleur
des maîtres ne peut rien pour l’apprenti
passif.

Le Pacte des Marchombres, La Prophétie
Pierre Bottero

Nous avons pu voir à travers les chapitres précédents que DE est un algorithme très efficace
pour générer des structures satisfaisantes, à partir du moment où nous l’utilisons dans le bon
domaine de fonctionnement, avec un nombre de paramètres assez grand pour pouvoir décrire
des structures périodiques ou régulières, mais suffisamment petit pour que les algorithmes soient
efficaces. Nous avons voulu voir si d’autres problèmes peuvent bénéficier de cette approche,
que l’on ait une idée de la solution potentielle ou pas. Nous avons exploré différentes directions
que nous présentons dans ce chapitre, divisé en deux parties. La première partie concerne
l’optimisation d’un coupleur à plasmon de surface, qui a été effectuée en collaboration avec
l’institut FEMTO-ST de Besançon. Nous nous intéressons ensuite à l’optimisation de divers
composants optiques qui nous ont semblé être des applications intéressantes, l’idée étant toujours
d’explorer le potentiel de DE.

5.1 Coupleur à plasmon de surface

La collaboration avec l’institut FEMTO-ST s’est mise en place lorsque Vage Karakhanyan, un
doctorant de Thierry Grosjean, est venu passer deux semaines dans notre équipe pour se former à
notre technique d’optimisation, et l’adapter à ses coupleurs à plasmon de surface. Nous lui avons
donc présenté DE et les problèmes sur lesquels nous l’avons testé. Nous avons conseillé Vage sur
l’utilisation de DE par rapport au problème qu’il souhaitait résoudre, nous lui avons fourni nos
codes d’optimisations, Moosh et nos codes avec les admittances et l’avons laissé explorer. Un
article a été soumis sur le sujet, et dans cette première partie de chapitre, nous allons exposer les
résultats qu’il contient.
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5.1.1 Intérêt du problème

L’une des applications les plus prometteuses de la plasmonique est la réalisation de capteurs
basés sur la détection des résonances de plasmons de surface[164, 165]. Pour dépasser certaines
de leurs limites[166], des dispositifs basés sur des plasmons de surface se propageant à la surface
d’une fine couche métallique adossée à un cristal photonique ont été conçus et testés[167]. De
telles structures permettent à l’onde de surface de se propager beaucoup plus loin que tout autre
dispositif[168, 169]. L’augmentation de la longueur de propagation du mode de surface conduit
en fait à une amélioration de la sensibilité du dispositif[170], justifiant ainsi les efforts consacrés
à l’optimisation de la structure[171] – basée sur une analyse physique remarquablement poussée.

L’objectif des travaux présentés ici est d’utiliser DE pour optimiser une structure multicouches
dans le but de maximiser la longueur de propagation du plasmon de surface dans la couche
métallique, et de comparer les structures optimisées grâce à DE à des structures de référence
construites par analyse physique des multicouches[171].

5.1.2 Paramètres d’optimisation

Un faisceau incident est envoyé par le bas à travers un substrat transparent d’indice de
réfraction de n = 1,513. Au-dessus du substrat, une structure multicouches de 29 couches est
placée. La structure est ensuite recouverte d’une fine couche de palladium (d’indice de réfraction
n = 1.9 + 4.8i et d’épaisseur dM = 8 nm). Le superstrat est de l’air, avec un indice de 1,0003. La
longueur d’onde est de λ = 740,2nm et nous considérons une lumière incidente en polarisation
TM avec un angle d’incidence de 41,4134°. Tous ces paramètres sont identiques à ceux choisis
par Konopsky[167] pour pouvoir évaluer si nos résultats sont similaires.

L’objectif de l’optimisation est de maximiser la distance de propagation du plasmon de
surface dans la couche de palladium mais le calcul de cette distance peut être particulièrement
coûteux. La fonction de coût correspond simplement à la reflectance à la longueur d’onde de
travail et à l’angle d’incidence, puisque minimiser le coefficient de réflexion revient à maximiser
le couplage au mode de surface, donc l’intensité loin du faisceau incident et enfin la longueur de
propagation.

Afin de rendre le calcul de la fonction de coût aussi rapide que possible, c’est la méthode
des impédances ou des admittances qui a été utilisée pour calculer la réflectance[137, 171].
Comme précisé dans le chapitre 2, ces résultats ont été comparés à ceux fournis par une méthode
de matrice de diffusion[172], connue pour être particulièrement stable numériquement mais
plus coûteuse en temps de calcul. Nous avons utilisé le programme Moosh basé sur cette
dernière méthode et librement disponible[138] pour calculer les cartes de champs présentées ici,
nous permettant de vérifier que la longueur de propagation du plasmon de surface a bien été
maximisée dans le processus.

Nous avons utilisé DE et comme l’algorithme est non déterministe, nous avons comme
d’habitude effectué plusieurs fois l’optimisation à partir d’une population initiale différente à
chaque fois.

5.1.3 Résultats

Nous avons dans un premier temps optimisé à la fois les épaisseurs (dans un intervalle entre
50 et 500 nm) et les indices de réfraction (dans un intervalle de 1.455 à 2.079) de chacune des 29
couches de la structure, ce qui implique une optimisation de 58 paramètres.

Nous avons effectué 20 optimisations et nous avons trié les résultats en fonction des meilleures
fonctions de coût obtenues à l’issue de chacune des 20 simulations, les optimisations les moins
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Figure 5.1 – Valeurs des meilleures fonctions de coût obtenues pour chaque exécution de
DE. Les meilleures valeurs sont à droite, les pires à gauche. Les croix bleues correspondent
à l’optimisation des indices de réfraction et des épaisseurs des couches, les points oranges à
l’optimisation des épaisseurs uniquement. La ligne noire représente la valeur de la réflexion
de la structure proposée par Konopsky basé sur une analyse physique[171]. Alors que DE ne
parvient pas à trouver la meilleure solution lorsque les indices varient, il obtient des résultats
très convaincants quand les indices sont imposés.

efficaces générant des fonctions de coût finales plus élevées. Les résultats sont visibles graphi-
quement sur la figure 5.1 en bleu. Les meilleurs résultats atteignent une valeur de la fonction
de coût (et donc de la réflectance) légèrement inférieure à 0.1. Le problème est trop difficile
pour obtenir des résultats parfaitement fiables, comme en témoigne l’allure de la courbe bleue.
Le meilleur résultat obtenu est un coup de chance, il n’est obtenu qu’une seule fois sur les 20
optimisations. Les indices de réfraction alternent entre les valeurs les plus extrêmes autorisées.
Ceci est similaire à ce que l’on peut généralement observer pour les filtres optiques : l’utilisation
du plus grand contraste d’indice de réfraction autorisé est dans une écrasante majorité des cas
le meilleur choix[137, 36]. Dans le contexte de l’optimisation, cela signifie que les meilleures
solutions se trouvent sur les bords du domaine d’optimisation. Cela rend le problème beaucoup
plus difficile pour tout algorithme d’optimisation car ils ont tendance à générer des solutions
qui ne sont pas dans les limites autorisées et qui doivent être rejetées. Nous soulignons que
l’utilisation d’un contraste maximal est un choix évident pour les filtres optiques, mais qu’ici,
dans le cadre de l’excitation d’un plasmon de surface, un tel choix n’est pas aussi évident.

Convaincus qu’avoir un contraste d’indice maximal est un bon choix, nous avons ensuite
effectué des optimisations en imposant ce contraste d’indice maximal et en optimisant unique-
ment les épaisseurs des couches. Cela permet de n’avoir que 29 paramètres d’optimisation au
lieu de 58, ce qui rend le problème beaucoup plus simple pour l’algorithme. On constate à partir
de la figure 5.1 que DE trouve la même solution pour toutes les exécutions. Cela suggère que la
solution est vraiment évidente à trouver, comme on peut en fait s’y attendre à partir de l’analyse
physique[171]. Les valeurs de la fonction de coût sont dans ce cas nettement plus faibles que
dans le cas où les indices sont optimisés, et la structure-solution dépasse les performances de la
structure de référence proposée par Konopsky[171].

Il est facile de reconnaître dans la structure optimisée présentée dans la figure 5.2b un cristal
photonique parfait pour les 28 premières couches, et une couche d’adaptation d’impédance pour
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Figure 5.2 – Représentation des structures (gauche) et leurs cartes de champ (droite) pour une
structure aléatoire (haut) et la structure optimisée (bas).

la couche en contact avec le métal, exactement comme le propose Konopsky[171]. Cela donne
une interprétation immédiate du rôle de chaque couche et valide complètement l’approche
physique.

Afin de valider que la longueur de propagation du plasmon de surface est réellement optimi-
sée par notre procédure avec une fonction de coût simplifiée, nous avons calculé la longueur de
propagation typique à la surface du métal. Nous obtenons une longueur de propagation typique
de 0,363 mm pour la structure d’origine[171] et de 0,388 mm pour notre structure multicouches
optimisée.

Nous avons ainsi, avec ces résultats, prouvé une fois de plus que DE est capable de générer
une structure modulaire, relativement similaire à celle présentée dans le chapitre 4, mais pour
un problème tout à fait différent : nous nous intéressons ici à l’optimisation d’un coupleur à
plasmon de surface et pas du tout à un anti-reflet pour du photovoltaïque[163]. Nous trouvons
dans les deux cas une structure constituée d’un cristal photonique auquel on ajoute une ou
plusieurs couches d’adaptation d’impédance. Il est particulièrement satisfaisant de constater que
notre méthode d’optimisation, adoptée par d’autres équipes, permet de générer des structures
convaincantes et que nous ne sommes plus les seuls à en constater le potentiel et l’intérêt.

5.2 Optimisation de divers composants optiques

Pour explorer le potentiel de DE à générer diverses structures photoniques, nous avons choisi
deux problèmes optiques que nous détaillons dans la suite de ce chapitre. Le premier problème
consiste à guider un mode entre deux guides d’onde de largeurs différentes, et le deuxième
problème consiste à séparer deux polarisations dans deux guides d’onde différents à partir d’un
seul guide d’onde qui porte les deux polarisations.
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5.2.1 Guide d’onde en transmission

Paramètres d’optimisation

Les travaux présentés dans cette partie sont de l’optique guidée. Nous considérons une
structure 2D invariante dans la direction perpendiculaire au plan dans lequel nous travaillons.
Les structures considérées sont des guides de silicium (d’indice 3.48) noyés dans du SiO2
(d’indice 1.46), de largeurs différentes. Grâce à la RCWA, on peut étudier comment les différents
modes de chaque portion de guide sont excités, et comment chaque changement de largeur de
guide (le passage d’un segment de guide à un autre) peut mener à des réflexions internes.

Nous utilisons une méthode modale de Fourier (RCWA) pour calculer les coefficients de
réflexion et de transmission de chacun des modes guidés dans les différentes portions de guides
d’onde[11, 10]. Notre structure est en réalité parfaitement périodique, ce qui est dû à la méthode
elle-même. Notre objectif est cependant de n’étudier le comportement que d’une seule période.
Il faut s’assurer que les différentes périodes n’interagissent pas entre elles. Une solution évidente
serait de mettre des Perfect Matching Layers (PML). Cependant, les résultats des optimisations
dans ce cas font apparaître des modes dans les PML, qui sont des artefacts numériques mais que
les algorithmes d’optimisation détectent parce qu’ils peuvent donner des valeurs très basses de
la fonction de coût, n’étant pas physique. Nous avons donc dû renoncer aux PML et choisir une
période suffisamment grande.

Les dispositifs que nous étudions sont des successions de portions de guide d’onde de largeur
et de longueur différentes, et donc, d’un point de vue simulation, de blocs de silicium dans de
l’oxyde de silicium, placés les uns au dessus des autres. Le problème que nous nous posons est
celui de minimiser la réflexion globale du mode fondamental lorsqu’on passe d’un guide d’onde
fin de largeur w1 = 120 nm à un guide d’onde de largeur w2 = 450 nm. On veut savoir si il existe
une succession de guides d’ondes qui permettent de maximiser la transmission.

La fonction de coût prend alors la forme

cf1 = 1− T

avec T le coefficient de transmission en amplitude à l’entrée du guide de sortie. La longueur
d’onde de travail est λ0 = 1550 nm et on se place en polarisation TE.

On caractérise chaque portion de guide par sa largeur et sa longueur et on considère qu’elles
sont toutes centrées. Une structure constituée de 4 portions de guide est donc un problème
contenant 8 variables à optimiser : les longueurs de chacune des portions et leurs largeurs. Les
longueurs peuvent être choisies entre 20 et 500 nm, et les largeurs peuvent varier de 30 à 600
nm. 50 optimisations sont effectuées.

Résultats

Sur les 50 exécutions de l’algorithme, nous obtenons plus de 40 fois la même valeur de
fonction de coût suite au procédé d’optimisation, comme représenté sur la figure 5.3.

En regardant de plus près chacun des résultats, nous constatons cependant qu’il n’existe pas
qu’une seule structure permettant d’obtenir la fonction de coût la plus faible trouvée, mais deux.
La première structure, qui revient le plus souvent, est une structure que l’on pourrait qualifier
de résonante car elle est constituée d’une alternance de sections fines et de sections plus larges.
Une représentation d’une telle structure ainsi que sa carte de champ sont présentées sur la figure
5.4. Nous constatons qu’une résonance se produit dans la troisième section de la structure. Le
deuxième type de structure n’est pas résonant : nous pouvons constater sur la figure 5.5 qu’il
s’agit d’une structure pour laquelle chacune des portions de Si est de plus en plus large au fur et
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Figure 5.3 – Les 50 fonctions de coût des 50 structures optimisées dans le cas du guide d’onde
divisé en 4 portions. La majorité des résultats sont similaires ce qui montre ici non pas que
la solution est toujours la même, mais qu’il y a une limite physique à la valeur de la fonction
de coût. Chaque point correspond à la meilleure structure trouvée grâce à une optimisation
complète pour laquelle l’algorithme a convergé.
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Figure 5.4 – Représentation de la structure résonante optimisée (gauche) et sa carte de champ
(droite). L’épaisseur totale de la structure est de 1063 nm. La fonction de coût vaut 0.27394.

à mesure que l’on se rapproche du guide d’onde de sortie. Cette structure est plus grande que la
précédente. On observe sur la carte de champs que la lumière est guidée et ne résonne pas dans
la structure, contrairement à la première structure présentée. Les deux structures possèdent
exactement les mêmes caractéristiques optiques et ont la même valeur de fonction de coût de
0.27394.

Nous avons ensuite augmenté le nombre de portions dans la structure, en passant à une
structure constituée de 10 portions mais en conservant tous les autres paramètres d’optimisation,
notamment afin de savoir si là aussi nous allons observer l’émergence de deux types de structures,
l’une résonante et l’autre guidée, présentant les mêmes propriétés optiques.

Les 50 optimisations ont systématiquement abouti à la même valeur de la fonction de coût,
d’une valeur de 0.27394 également. Les structures sont loin d’être toutes identiques cependant,
ce qui montre qu’une multitude de possibilités existent pour répondre à notre problème. L’une
des structures qui émergent le plus souvent est présentée sur la figure 5.6. Ses propriétés
optiques ne diffèrent pas des meilleures structures obtenues avec 4 portions et on y reconnaît
des caractéristiques à la fois de la structure résonante (il y a de façon évidente une cavité), mais
aussi de la structure progressive, sur la partie basse de la structure.

Il semble donc que la fonction de coût plafonne et qu’il n’est pas possible de trouver une
structure avec une valeur plus basse. Nous ne savons pas quelle est la valeur minimale qu’il
est possible d’atteindre en pratique. Dans tous les cas, il est impossible de s’approcher de 0 par
la nature du problème : en cherchant à maximiser le module du coefficient de transmission
en amplitude, on maximise mécaniquement celui en énergie, mais il nous est inconnu. Et
on peut s’attendre à ne pas avoir un coefficient de transmission qui puisse atteindre l’unité,
physiquement.

Pour vérifier si l’optimisation améliore réellement les propriétés optiques de la structure,
nous avons comparé nos résultats optimisés avec une structure "abrupte", c’est-à-dire que le
guide d’onde d’entrée de largeur 120 nm est en contact direct avec le guide d’onde de sortie de
450 nm. La représentation de la structure et sa carte de champ sont représentées sur la figure
5.7. La carte de champ ne permet pas à elle seule de déterminer s’il existe une grande différence
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Figure 5.5 – Représentation de la structure non résonante optimisée (gauche) et sa carte de
champ (droite). L’épaisseur totale de la structure est de 1410 nm. La fonction de coût vaut
0.27394.

d’efficacité entre les structures optimisées et la structure abrupte, mais la fonction de coût, d’une
valeur de 0.29429, est plus élevée que dans le cas des structures optimisées. Les optimisations
permettent donc bel et bien d’améliorer les performances des structures.

Il est généralement admis dans la littérature[173] qu’une structure graduelle, pour laquelle
on augmente petit à petit la largeur pour passer du premier guide d’onde au second, serait la plus
efficace pour limiter les pertes par réflexion. Nous avons donc comparé nos structures optimisées
avec une structure comportant 800 couches de 50 nm de longueur chacune, en augmentant
régulièrement leur largeur quand on s’approche de second guide d’onde. La structure et sa carte
de champ sont représentées sur la figure 5.8. La fonction de coût est ici de 0.27394. Elle est donc
aussi basse que dans le cas des structures optimisées. Ce résultat indique qu’une fonction de
coût de 0.27394 semble être en effet le minimum qu’il est physiquement possible d’atteindre.

Il serait nécessaire de réaliser des analyses physiques plus détaillées (calculer les coefficients
de transmission en énergie, sans doute très proches de 1) pour savoir s’il est physiquement
possible de générer des structures améliorant davantage la transmission du mode guidé d’un
guide à l’autre ou si nous avons dores et déjà atteint le maximum de transmission possible (ce
qui est l’explication la plus plausible). Il peut être envisagé de modifier la fonction de coût pour
qu’elle soit plus sensible aux modifications de la structure, par exemple en regardant la phase
et la partie réelle du mode plutôt que de ne regarder que son amplitude comme nous l’avons
fait ici. Comme dans le cas de l’anti-reflet pour le photovoltaïque présenté dans le chapitre 4,
nous constatons que des structures résonantes émergent la plupart du temps mais que dans
certaines conditions, ce sont des structures plus graduelles qui sont proposées par DE. Dans le
cas de l’anti-reflet, c’était quand nous laissions les indices varier que nous obtenions soit des
structures plutôt résonantes car constituées de deux indices de réfraction présentant le plus
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Figure 5.6 – Représentation de la structure à 10 portions optimisée (gauche) et sa carte de champ
(droite). L’épaisseur totale de la structure est de 2711 nm. La fonction de coût vaut 0.27394.

Figure 5.7 – Représentation de la structure abrupte (gauche) et de sa carte de champ (droite). On
passe directement du guide d’onde de largeur 120 nm au guide d’onde de largeur 450 nm sans
chercher à faciliter la transmission. L’épaisseur totale de la structure est de 200 nm. La fonction
de coût vaut 0.29429.
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Figure 5.8 – Représentation de la structure graduelle (gauche) et de sa carte de champ (droite).
La structure est constituée de 800 couches de 50 nm dont on augmente la largeur petit à petit.
L’épaisseur totale de la structure est de 40 µm. La fonction de coût vaut 0.27394.

grand contraste d’indice autorisé, soit des structures plutôt graduelles quand le nombre de
couches et le contraste d’indice maximal augmentent. Notre méthode d’optimisation s’est encore
une fois montrée efficace pour générer des structures photoniques régulières et esthétiques
qui laissent la possibilité de comprendre leur fonctionnement physique, pour un problème
totalement différent de ceux testés jusqu’à maintenant.

5.2.2 Séparateur de polarisations

Paramètres d’optimisation

La structure en réseau optimisée ici est assez similaire à celle présentée dans la partie
précédente. Il s’agit d’une structure comportant 3 sections de de SiO2 (d’indice n = 1.46)
que nous plongeons dans de l’air (d’indice n = 1). La différence essentielle par rapport aux
optimisations précédentes tient du fait qu’il n’y a plus qu’un seul "bloc de SiO2" par section mais
plusieurs, afin de pouvoir constituer un réseau. Le réseau est excité par une longueur d’onde
de travail de λ = 600 nm. Le milieu incident est l’air, le milieu substrat est du silicium SiO2.
L’objectif est de maximiser le coefficient de transmission en amplitude de la polarisation TE dans
l’ordre -1 du réseau, tout en maximisant le coefficient de transmission de la polarisation TM
dans l’ordre +1 du réseau. Par construction, ces deux ordres de transmission ont des directions
séparées par 45°. La fonction de coût prend la forme

cf2 = 1−
T Em1 + TMp1

2

avec T Em1 le coefficient de transmission, en amplitude, de la polarisation TE dans l’ordre -1 et
TMp1 le coefficient de transmission, en amplitude, de la polarisation TM dans l’ordre +1.

Nous utilisons toujours la méthode RCWA pour calculer les différents coefficients de transmis-
sion, mais ici la périodicité de la structure est recherchée pour accéder aux différents ordres de
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diffraction. La période choisie pour les simulations est donc bien plus courte que précédemment,
elle vaut ici d = 848 nm.

Comme précédemment, chaque bloc est défini par sa largeur et sa position, et chacune des
sections par sa longueur. Les blocs d’une même section auront ainsi tous la même largeur : celle
de la section à laquelle ils appartiennent. Contrairement au problème précédent, la position des
blocs n’est ici pas paramétrée par avance mais constitue un paramètre d’optimisation, puisque
nous avons maintenant plusieurs blocs dans la même section. Afin d’éviter un chevauchement de
blocs au cours des étapes d’optimisation, plutôt que d’optimiser largeurs et positions des blocs,
nous optimisons les positions à laquelle la section voit sa permittivité changer, c’est-à-dire les
positions pour lesquelles nous passons d’un matériau à l’autre. Ainsi, le nombre de paramètres
à optimiser pour une structure de 3 sections avec 4 blocs est de 21 (3 longueurs et 6 positions
par section). Cela diminue le nombre de variables par rapport à considérer l’optimisation des
largeurs et des positions, qui reviendrait à optimiser 2 paramètres par blocs dans 3 sections,
donc 27 paramètres quand on rajoute les 3 longueurs des 3 sections.

On impose une distance minimale de 30 nm entre chaque position de changement d’indice.
Les positions sont comprises entre 30 nm et la dimension de la période, 850 nm. Les longueurs
de chacune des sections varient de 30 à 1400 nm. Nous effectuons 50 fois l’optimisation avec une
population aléatoire initiale différente.

Résultats

Nous avons effectué une série d’optimisation en modifiant les contraintes sur la structure.
— 1 section de 3 blocs : La première optimisation a consisté à optimiser 1 section avec

3 blocs, chaque section ayant une longueur maximale de 300 nm. Les résultats se sont
révélés être particulièrement décevants, présentant des fonctions de coût situées entre
0.924 et 0.932. Autant dire que la transmission des ordres recherchés ne s’effectue pas
vraiment.

— longueur maximale augmentée à 600 nm : Constatant que les structures médiocres
proposées précédemment comprenaient des sections de longueur de 300 nm, à savoir la
valeur maximale autorisée, nous avons relâché la contrainte en autorisant les longueurs
des sections à prendre des valeurs jusqu’à 600 nm. Nous avons obtenu de meilleurs
résultats, avec des fonctions de coût comprises entre 0.61 et 0.66, mais nous pensions
pouvoir obtenir des résultats meilleurs.

— 1 section de 4 blocs : Passer d’une section comportant 3 blocs à une section comportant 4
blocs a donné des solutions présentant des fonctions de coût autour de 0.6, soit légèrement
meilleures que précédemment. Nous avons alors une fois de plus relâché la contrainte sur
les longueurs, en définissant la longueur maximale à 1400 nm.

— 1 section de 5 blocs : Passer à une section comportant 5 blocs a amélioré les fonctions de
coût, alors autour de 0.4. Les longueurs maximales autorisées étaient de 600 nm ici.

— 2 sections de 3 blocs : Nous sommes passés à une structure comportant 2 sections de 3
blocs, et nous avons obtenu là encore des fonctions de coût autour de 0.4. Les spectres de
réflexion montraient que la polarisation TE était bien transmise dans l’ordre -1, mais la
polarisation TM avait du mal à passer dans l’ordre +1 du réseau. Les longueurs maximales
autorisées étaient de 600 nm ici.

— 2 sections de 4 blocs : Nous avons ajouté un bloc, et nous avons obtenu de bien meilleurs
résultats à la fois pour TE-1 et pour TM+1, avec une transmission autour de 0.8 dans
chaque ordre. Les fonctions de coût sont alors comprises entre 0.05 (2 solutions sur les
50) et 0.30 (1 solution sur les 50). La majorité des solutions présentaient une fonction de
coût autour de 0.17. Les longueurs maximales autorisées étaient de 1400 nm ici.
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Figure 5.9 – Représentation de la structure (gauche) et son spectre de réflexion (droite) optimisée.
L’épaisseur totale de la structure est de 2990 nm. La fonction de coût vaut 0.024785. Les
polarisations TE dans l’ordre -1 (bleu) et TM dans l’ordre +1 (cyan) sont maximales à la longueur
d’onde de travail, alors que les polarisations TE dans les ordres 0 et +1 et TM dans les ordres -1
et 0 sont minimales à cette même longueur d’onde.

— 3 sections de 1 bloc : Les fonctions de coût obtenues pour des structures de 3 sections
d’un bloc sont situées entre 0.69 et 0.79, présentant donc de bien moins bonnes structures
que les résultats précédents. Les longueurs maximales autorisées étaient de 1400 nm ici.

— 2 sections de 4 blocs : Les structures obtenues dans ces conditions se sont montrées
particulièrement efficaces, en présentant des transmission dans les ordres TE-1 et TM+1
approchant 1. Les fonctions de coût sont situées entre 0.02 et 0.08, ce sont les plus basses
que nous avons réussi à obtenir jusqu’à maintenant. Les longueurs maximales autorisées
étaient de 1400 nm ici.

L’une des structures présentant d’excellentes propriétés et son spectre de transmission sont
présentés figure 5.9. Le spectre révèle d’excellentes propriétés (notamment une réponse plus
large bande, ce qui est très intéressant et montre qu’un mécanisme physique est bien à l’oeuvre)
et nous constatons qu’en plus de maximiser la transmission de la polarisation TE dans l’ordre -1
et de la polarisation TM dans l’ordre +1, les transmissions des polarisations TE dans les ordres 0
et +1 et les polarisations TM dans les ordres -1 et 0 sont minimisées, ce qui n’était pas explicite
dans la fonction de coût mais ce qui a été généré spontanément par l’optimisation.

Les cartes de champ quand on excite la structure avec une onde polarisée TE ou TM sont
représentées sur la figure 5.10. Nous constatons que les intensités maximales des champs se
propagent bien dans des directions opposées entre TE et TM. On éclaire ici la structure par le
bas par une onde plane. Nous observons que le champ ne se propage pas de la même façon dans
chacune des couches de la structure. L’onde plane est facilement reconnaissable en bas des cartes
de champ. La structure optimisée semble résonante.

Nous obtenons ainsi des structures très efficaces d’un point de vue spectral, comme montré
sur la figure 5.9a. Dans la pratique, il faudrait être capable de construire des blocs de matière
ressemblant à des nanofils pour les mettre à "flotter" dans de l’air. Il reste donc encore beaucoup
de travail avant de trouver des structures qu’il soit possible de fabriquer.
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Figure 5.10 – Cartes de champ en polarisation TE (gauche) et TM (droite) de la structure
optimisée pour maximiser la transmission dans l’ordre -1 de la polarisation TE et dans l’ordre
+1 de la polarisation TM, quand on éclaire la structure par le bas en incidence normale à une
longueur d’onde de 600 nm. Nous représentons les amplitudes des champs : la composante
TE n’est pas la même que la composante TM. Nous distinguons 5 zones sur chaque image : la
plus haute correspond au champ à la sortie de la structure, dans 200 nm d’air. Les deuxièmes,
troisième et quatrième zones correspondent eux trois couches de la structure qui a été optimisée,
et la cinquième zone correspond à 200 nm d’air par laquelle on vient exciter la structure.

Nous obtenons une fois encore, en utilisant notre méthode d’optimisation, des structures
esthétiques dont on peut deviner le fonctionnement physique. Il semble tout à fait envisageable
de réaliser une analyse physique poussée pour comprendre quel est le rôle précis de chaque
couche dans la structure et comment les différents modes sont excités et résonnent. En relâchant
les bonnes contraintes, à savoir ici essentiellement la longueur maximale autorisée des couches,
nous obtenons des structures régulières certes impossibles à fabriquer pour le moment, mais qui
fonctionnent vraiment bien d’un point de vue optique. La largeur spectrale de fonctionnement
est assez étendue par rapport à ce qu’on imaginait obtenir. C’est d’autant plus satisfaisant de
l’avoir car un comportement à large bande spectrale est en général synonyme d’un minimum
avec un bassin d’attraction assez large de la fonction de coût. Nous avons donc une solution
assez robuste.

Conclusion

Ce chapitre présente une diversité de structures photoniques obtenues par optimisation
avec l’algorithme Differential Evolution. Les 3 structures présentées ont toutes un intérêt tech-
nologique potentiel, même si certaines ne sont pas forcément réalistes. La première est une
structure multicouches, la deuxième est constituée de sections de SiO2 dans lesquelles on insère
des guides de Si, et la dernière structure correspond à des couches constituées d’un matériau
dans lesquelles on insère non pas un seul mais plusieurs blocs d’un autre matériau.

Nous avons obtenu à chaque fois des structures présentant une forme de régularité, voire de
périodicité, indiquant qu’il y a des mécanismes physiques à comprendre et à interpréter. L’analyse
poussée de la structure maximisant la propagation d’un plasmon de surface a prouvé que les
structures équivalentes proposées dans la bibliographie ne sont pas optimales, bien qu’elles
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soient très proches du minimum global détecté par notre méthode d’optimisation. L’analyse
physique rapide du taper effectuée jusqu’à maintenant montre que la structure-solution trouvée
par DE a un fort potentiel, mais que les propriétés physiques sont limitées par la géométrie
globale imposée à la structure optimisée. Il faudrait effectuer de nouvelles optimisations en
modifiant les matériaux utilisés ou en agrandissant fortement le domaine d’exploration des
variables pour trouver une structure potentiellement plus efficace que la meilleure générée
jusqu’à maintenant. La dernière structure en réseau de transmission, permettant de séparer
les polarisations, n’a pas encore été assez étudiée pour que l’on puisse indiquer dans quelle
direction nous devrions orienter les prochaines optimisations. Nous avons obtenu cependant
des structures très intéressantes, et des analyses poussées des solutions seront a effectuer pour
ré-orienter les optimisations vers des structures plus pertinentes.

Ces résultats montrent le potentiel de l’utilisation de Differential Evolution pour élaborer
tout type de structures photoniques d’intérêt technologique, à condition de prendre le temps
de comprendre l’influence des contraintes et des biais qu’on a pu imposer et d’analyser sys-
tématiquement les solutions générées. Nous avons montré que notre méthode d’optimisation
pouvait tout à fait fonctionner même quand ce n’est pas nous qui lançons les optimisations, ce
qui indique que les résultats sont parfaitement reproductibles et que cette méthode pourrait
réellement susciter l’intérêt de la communauté.



6
Nevergrad : un outil avancé de benchmarking intensif

N’oublie jamais, celui qui croit savoir
n’apprend plus.

Le Pacte des Marchombres, Ellana
Pierre Bottero

Introduction

La volonté de lutter contre la difficulté à comparer les algorithmes les uns aux autres dont
nous avons parlé dans le chapitre 1 a donné naissance à une plateforme collaborative d’opti-
misation en libre accès sous Python, appelée Nevergrad et créée par Olivier Teytaud et Jeremy
Rapin[132, 115]. L’idée principale est de permettre à toute la communauté de l’optimisation de
pouvoir tester ses algorithmes de la façon la plus rigoureuse, ouverte et complète possible. Nous
allons voir comment nous avons contribué à cette plateforme, pourquoi nos contributions ont
suscité l’intérêt de la communauté, mais aussi ce que la plateforme Nevergrad permet de faire
dans le domaine de la photonique – et à quel point elle peut aussi contribuer à la résolution de
problèmes inverses.

Nevergrad aide ses utilisateurs à sélectionner une méthode d’optimisation en fournissant
— des ensembles très larges de problèmes de référence sur lesquels les algorithmes peuvent

être comparés. Ces problèmes peuvent être plus ou moins concrets, construits par l’utili-
sateur[174] ou bien récupérés à partir de travaux externes dans d’autres bibliothèques
d’optimisation[175] ;

— des algorithmes d’optimisation à la pointe du domaine (tels que DE, PSO, mais bien
d’autres encore sont disponibles) ;

— des algorithmes puissants de sélection d’algorithmes d’optimisation, appelés "wizards".
Ces algorithmes "wizards" aident les utilisateurs à sélectionner un algorithme parmi ceux
qui sont disponibles dans la base de donnée, en fonction de la nature du problème à
optimiser[176, 177] ;

— des tableaux fréquemment mis à jour, répertoriant l’ensemble des résultats expérimen-
taux[178] sous forme de graphiques ou de tableaux.

99
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Les collaborateurs de Nevergrad ont pour volonté de réaliser des benchmarks – donc des
évaluations de performances d’algorithmes sur des fonctions diverses – en intégrant notamment
des fonctions qui correspondent à des problèmes du monde réel. Utiliser des fonctions plus
proches de problèmes réels en plus des simples fonctions mathématiques habituellement utilisées
pour réaliser les benchmarks a deux avantages : (i) la plateforme Nevergrad devient utile d’un
point de vue applicatif puisque ses algorithmes permettent d’optimiser des problèmes concrets et
(ii) les fonctions concrètes sont souvent bien plus complexes à optimiser que celles habituellement
utilisées et représentent donc un fort potentiel pour comparer les performances des algorithmes
en évitant les biais que nous avons mentionnés à la fin du chapitre 1.

6.1 Module Photonics et optimisation structurée

Les problèmes de photonique intéressent les spécialistes d’optimisation car ils représentent
des fonctions particulièrement complexes à optimiser en raison de la complexité du paysage
formé par le domaine d’optimisation. Les paramètres à optimiser sont nombreux, il est im-
possible de savoir quelles sont les réponses optimales et nous ne pouvons que supposer que
par moment nous parvenons à nous rapprocher d’un bassin d’attraction large. Le très grand
nombre de résonances des fonctions optiques rendent les problèmes photoniques extrêmement
complexes à optimiser. La photonique représente en ce sens un défi pour les algorithmes d’op-
timisation, et permettent de pousser l’analyse comparative des méthodes d’optimisation à un
degré très élevé.

En collaboration avec Olivier Teytaud, les problèmes optiques qui font l’objet du chapitre 2
ont donc été implémentés dans un module appelé Photonics sur la plateforme Nevergrad. Ce
module comporte à sa création trois fonctions de coût :

— bragg : il s’agit de la fonction permettant de retrouver les miroirs de Bragg présents sur
les carapaces des scarabées.

— chirped : cette fonction permet de retrouver les miroirs diélectriques à gradient d’épais-
seur également présents sur la carapace de certains scarabées.

— morpho : il s’agit de la fonction permettant de retrouver la structure en damier, qui n’est
pas exactement la structure présente sur le papillon morpho mais qui permet de diffuser
la lumière bleue avec encore plus d’efficacité.

Le module Photonics permet de réaliser des expériences sur différents algorithmes d’optimi-
sation implémentés dans Nevergrad et d’étudier dans quels cas certains algorithmes sont plus
performants que d’autres. Nous avons par exemple effectué la minimisation de la fonction bragg
pour une structure de 40 couches (chacune des couches étant décrites par deux variables, sa
permittivité et son épaisseur, le problème d’optimisation est donc un problème de dimension
80). La fonction bragg est particulière : nous pensons connaître la structure idéale, il s’agit
d’un miroir de Bragg. Il est donc intéressant d’étudier quels algorithmes parviennent le plus
rapidement possible à trouver l’optimum de cette fonction pas si simple à optimiser. Nous avons
ainsi étudié différentes manières de réaliser les opérations de croisement et de mutation lors
d’une optimisation par DE ou par stratégie d’évolution (ES).

L’optimisation d’une structure de 12 couches est en réalité un problème à 24 variables
puisque chaque couche est caractérisée par deux paramètres : sa permittivité et son épaisseur.
Lors des opérations de croisement qui permettent de générer une nouvelle structure à évaluer, il
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Figure 6.1 – Deux exemples de croisement sur une structure à 12 couches de deux variables
(une permittivité p et une épaisseur t par couche). Les croisements "cassent" les couches. Chaque
couleur correspond à un parent différent. Haut : un parent (en gris) apporte 4 variables et
un autre parent apporte toutes les autres variables (en blanc). Bas : un parent apporte 10
variables (en gris) et un autre apporte toutes les autres variables (en blanc). La structure bi-
dimensionnelle des couches est ignorée et les individus sont combinés comme si les données
étaient uni-dimensionnelles. Illustration issue de Open Source Evolutionary Structures Optimi-
zation, Rapin et al., 2021, in Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion
(GECCO ’20 Companion), July 8–12, 2020, Cancún, Mexico[179].
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Figure 6.2 – Exemple d’un croisement sur douze couches de deux variables qui garde la structure
en couche. Chaque couleur correspond à un parent différent. Chaque couche de l’enfant vient
entièrement d’un parent ou de l’autre, mais pas d’un mélange des deux. Illustration issue de
Open Source Evolutionary Structures Optimization, Rapin et al., 2021, in Genetic and Evolutio-
nary Computation Conference Companion (GECCO ’20 Companion), July 8–12, 2020, Cancún,
Mexico[179].

existe deux possibilités :
— Considérer que le problème en cours d’optimisation est un problème à 24 variables

unidimensionnel, et déterminer pour chacun des 24 paramètres de l’enfant s’il est issu
du parent initialement présent dans la population ou bien de l’individu mutant. La
figure 6.1 représente cette situation. C’est en général ce qui est effectué par défaut par les
algorithmes.

— Considérer que le problème en cours d’optimisation est un problème bi-dimensionnel
à 12 variables. La couche est alors vu dans son ensemble (permittivité + épaisseur) et
c’est l’ensemble des deux caractéristiques qui est issue du parent ou du mutant pour
générer l’enfant. Cette situation est représentée par la figure 6.2 et on dit que l’algorithme
effectue une optimisation "structurée" puisque la structure en couche est conservée lors
des transformations sur les individus de la population.

Nous avons évalué les performances de différents algorithmes dont les principales variantes
sont qu’ils utilisent ou non de l’optimisation structurée lorsque des nouvelles structures sont
générées par mutation et/ou croisement de structures existantes dans la population. Ces algo-
rithmes sont donc tous basés sur l’évolution de population et sont des variantes de CMA-ES,
PSO, DE ou (1+1)-ES. La figure 6.3 présente les résultats obtenus dans le cadre de l’optimisation
d’une structure à 40 couches pour la fonction bragg du module Photonics. Les fonctions de coût
sont représentées en fonction du budget accordé à l’optimisation, moyennées sur 32 itérations
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Figure 6.3 – Fonction de coût d’une structure à 40 couches (dimension = 80) sur la fonction
bragg du module Photonics en fonction du budget attribué à l’optimisation, moyenné sur 32
exécutions différentes. Illustration issue de Open Source Evolutionary Structures Optimization,
Rapin et al., 2021, in Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion (GECCO
’20 Companion), July 8–12, 2020, Cancún, Mexico[179].

des optimisations. Chaque courbe colorée correspond ainsi à la moyenne des résultats obtenus
par un seul algorithme. Nous observons que les algorithmes standards donnent globalement les
pires résultats. Les meilleures fonctions de coût sont générées par les méthodes Param-DE et
Pairwise-DE qui sont les deux seules méthodes qui prennent en compte la structure en couche –
et donc la nature bi-dimensionnelle – du problème d’optimisation. Ce sont donc les algorithmes
d’optimisation "structurée" qui sont les plus performants sur les problèmes de photonique.

La plateforme Nevergrad permet de représenter les données expérimentales sous la forme
de carte, ce qui est particulièrement utile lorsqu’on veut simplement savoir quels sont les
algorithmes qui sont les plus performants et qu’on se fiche de connaître la valeur des fonctions
de coût obtenues suite aux optimisations. Un exemple de carte heatmap est montré sur la
figure 6.4. Chaque ligne correspond à un seul algorithme. Seuls les meilleurs d’entre eux sont
représentés. Ils sont rangés en fonction de leurs performances, les meilleurs étant en haut. La
performance d’un algorithme A pour un type de problème T est la fréquence F, moyennée
sur tous les problèmes p de T et tous les algorithmes A′ inclus dans l’expérience, à laquelle
l’algorithme A surpasse l’algorithme A′ sur les problèmes p inclus dans T . Par exemple, la
carte représentée sur la figure 6.4 représente les performances relatives de 12 algorithmes
(shiwa, urchin, etc) sur les problèmes bragg, chirped et morpho (p) contenus dans Photonics
(T ). Les problèmes peuvent différer par leur fonction de coût (bragg plutôt que chirped), le
budget attribué à l’optimisation, la dimension du problème (20 ou 50 couches), le domaine
d’optimisation (une épaisseur maximale fixée à 200nm ou bien à 500), le fait de réaliser ou non de
l’optimisation structurée qui prend en compte l’aspect bi-dimensionnel d’un problème, ou encore
le degré de parallélisation de l’optimisation. Les données représentées sur la figure6.4 montrent
que l’algorithme "Shiwa" surpasse plus de la moitié du temps les autres algorithmes auquel on
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Figure 6.4 – Comparaison des performances de différents algorithmes sur les fonctions im-
plémentées dans le module Photonics de Nevergrad. Illustration issue de Versatile Black Box
Optimisation, Liu et al., 2020, in Proceedings of the 2020 Genetic and Evolutionary Computation
Conference[177].

l’a comparé. Cet algorithme "Shiwa" est en réalité un "Wizard" qui permet automatiquement de
sélectionner, en fonction de la nature du problème à optimiser, l’algorithme d’optimisation le
plus pertinent[177].

6.2 Optimisation de couches anti-reflet

Deux fonctions de coût ont été rajoutées au module Photonics de la plateforme Nevergrad.
Ces deux fonctions de coût permettent d’optimiser des couches anti-reflet qui maximisent
l’absorption des photons dans une couche de silicium, afin de maximiser le courant de court-
circuit d’une cellule photovoltaïque. Ces travaux sont directement issus de ceux présentés dans
le chapitre 4.

— cf_photosic_reference correspond à l’optimisation seule des épaisseurs des multicouches
constituant l’antireflet. Nous imposons ici une alternance de deux matériaux d’indice de
réfraction 1.4 et 1.7.

— cf_photosic_realistic correspond à l’optimisation cumulée des épaisseurs et des indices
de réfraction des couches.

L’intégration de ces deux fonctions de coût au module Photonics nous ont permis de rem-
porter un concours[180] organisé par les collaborateurs des plateformes Nevergrad[132] et
IOHprofiler[181]. Elles représentent en effet deux fonctions photoniques complexes particu-
lièrement intéressantes pour évaluer les méthodes d’optimisation. Il s’avère que les méthodes
d’optimisation les plus efficaces sur les fonctions de photonique ne sont en général pas celles
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qui fonctionnent le mieux sur les autres problèmes d’optimisation, même s’ils correspondent à
des problèmes concrets autres que photonique, comme l’électrification de Madagascar[182], ou
l’amélioration des intelligences artificielles[183, 184]. Ce concours a lieu chaque année depuis
2020 et c’est en contribuant au module Photonics que nous avons remporté l’édition 2021.
L’édition 2022 est encore ouverte aux participations[185]. L’objectif de ces compétitions est de
rendre le benchmarking accessible et reproductible par toutes les personnes intéressées.

Un autre module a également été implémenté sur la plateforme Nevergrad par notre équipe
et notamment Emmanuel Centeno. Il s’agit du module ARCoating, qui permet également
d’optimiser des couches anti-reflets. Contrairement aux deux autres fonctions présentées juste au
dessus, il ne s’agit pas d’optimiser les épaisseurs des couches anti-reflet car celles-ci sont imposées
au départ. L’utilisateur indique l’épaisseur totale de la structure à optimiser, et le nombre de
couches qu’il souhaite obtenir. Les épaisseurs de chacune des couches sont ainsi paramétrées
automatiquement, et sont toutes égales. L’optimisation consiste à trouver les matériaux les
plus adéquats pour obtenir un anti-reflet en incidence normale qui agit sur toute une plage de
longueur d’onde allant de 400 à 900 nm. Le milieu incident est de l’air (d’indice de réfraction
nair = 1) et le substrat est du silicium (d’indice de réfraction nSi = 3). Le calcul est plus rapide
que pour les deux fonctions précédentes car nous calculons le coefficient de réflexion, et non
d’absorption, de la structure en utilisant un formalisme des impédances similaires à celui des
admittances utilisé par ailleurs[163] et présenté en annexe A. Lorsque le nombre de couches, et
donc l’épaisseur totale de la structure, est suffisamment grande, il est classique de considérer
qu’un profil d’indice gaussien est la meilleure solution. Cette allure est représentée sur la
figure6.5 par la courbe noire. Les résultats des optimisations effectuées jusqu’à maintenant
montrent que la meilleure solution est vraiment différente selon le nombre de couches de la
structure mais qu’elles sont meilleures que le profil gaussien habituellement utilisé[186]. Pour
une structure de 10 couches, la solution proposée par les algorithmes est un profil qui augmente
graduellement quand on se rapproche du substrat, mais qui diffère de l’allure gaussienne car les
indices augmentent plus vite que ce qui est attendu. C’est ce qui est représenté par la courbe
bleue en haut de la figure 6.5.

Quand on augmente le nombre de couches de la structure, une zone à indice de réfraction
élevé apparaît systématiquement, comme représenté par la courbe verte en bas de la figure
6.5. La variation d’indice évoque une structure interférentielle contrairement à la structure
de 10 couches. Quand suffisamment de couches sont utilisables, c’est donc une résonance qui
commence à apparaître. C’est un cas qui correspond un peu au taper présenté dans le chapitre
précédent, où deux stratégies sont manifestement possibles pour minimiser la réflexion, faire
une structure graduelle ou utiliser une résonance. Ici, le fonctionnement est censé être plus large
bande, mais les résonances fondamentales de cavité sont aussi relativement large bande. C’est
donc un peu surprenant et donc plutôt intéressant de voir qu’on s’écarte spontanément d’une
structure graduelle alors qu’on augmente le nombre de couches.

Les spectres de réflexion et une représentation des meilleures structures à 10 et 20 couches
sont respectivement représentées sur les figures 6.6 et 6.7.

6.3 Optimisation discrète et structures pixelisées

Jusqu’à maintenant, nous avons réalisé des optimisations paramétriques de structures pho-
toniques, en imposant des contraintes assez fortes sur la géométrie des structures. Nous avons
également mentionné dans le chapitre 1 que l’optimisation topologique (TO), d’abord développée
avec beaucoup de succès pour la mécanique[85], s’est peu à peu répandue en photonique et a per-
mit de produire des structures très performantes mais malheureusement difficile à fabriquer[90,
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Figure 6.5 – Profil d’indice de réfraction obtenu pour une structure d’épaisseur totale de 700 nm
et de respectivement 10 couches (haut) et 20 couches (bas). La courbe en noire représente un
profil gaussien, qui est souvent présenté dans la littérature comme étant optimal pour avoir un
changement continu de l’indice de réfraction. Les profils d’indices montrés ici sont nettement
plus efficaces que le profil gaussien. Illustration issue de The Photonics and ARCoating testbeds in
Nevergrad, Bennet et al., 2020[187].
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Figure 6.6 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 10 couches
quand on laisse les indices varier entre 1 et 3. Les couches font 70 nm d’épaisseur.



106 CHAPITRE 6. Nevergrad : un outil avancé de benchmarking intensif

In
d
ice

 o
p
tiq

u
e

3

1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

300 400 500 600 700 800 900 1000

R
e

fle
ct

a
n

ce

Longueur d’onde (nm)

Figure 6.7 – Spectre de réflexion et représentation de la structure optimisée avec 20 couches
quand on laisse les indices varier entre 1 et 3. Les couches font 35 nm d’épaisseur.

84, 20]. En général, les structures sont binaires (constituées de deux matériaux) et sont divisées
en pixels. L’optimisation consiste à remplir avec l’un ou l’autre des matériaux chacun des pixels.
Basée sur une méthode de descente de gradient, il est nécessaire pour pouvoir appliquer la
TO d’attribuer des valeurs continues, et non discrètes, à chacun des pixels. On choisit alors en
général une fonction (appelons la l’opacité) dont la valeur inférieure est 0, et la valeur maximale
est 1. Si un pixel vaut 0, alors il est rempli du matériau 1, si le pixel vaut 1, alors il est rempli du
matériau 2, et si la valeur est intermédiaire, le pixel n’a pas de matériau attribué. Une fois qu’une
première étape d’optimisation continue est effectuée, nous obtenons en général une structure
non binaire qu’il n’est pas possible de fabriquer. Cette étape est donc suivie d’une discrétisation,
qui rend binaire la structure mais qui détériore ses performances optiques.

En collaboration avec Olivier Teytaud, nous nous sommes demandés si l’utilisation d’algo-
rithmes discrets d’optimisation ne pouvait pas permettre de générer des structures meilleures
que celles obtenues par TO. Nous nous sommes appuyés sur les codes disponibles en libre accès
du module SPINS-B[188].

Le module SPINS-B est bien documenté et constitue une version allégée du code SPINS[189],
qui lui est destiné à concevoir des composants photoniques 3D complets mais qui n’est pas
disponible librement. En résolvant un problème adjoint[190], le gradient de toute fonction de
coût peut être calculé pour un faible coût de calcul, de sorte qu’une méthode Broyden – Fletcher
– Goldfarb – Shanno (BFGS[191]) peut alors être implémentée pour générer une structure par un
calcul basé sur le gradient. La structure est ensuite discrétisée.

Pour évaluer la réponse optique d’une structure 2D divisée en pixels et calculer les fonctions
de coût, une méthode de différence finie en domaine fréquentiel (FDFD) est utilisée. Les fonctions
de coût de trois problèmes sont décrites en détail dans SPINS-B[192] et sont faciles à interfacer
avec n’importe quel code python. Nous avons donc pu nous servir des codes disponibles pour
effectuer des optimisations et des comparaisons sur les mêmes problèmes que ceux présentés
dans SPINS-B.

Les premières expériences que nous avons réalisées ont montré qu’utiliser directement une
optimisation discrète ne permet pas d’obtenir des structures plus efficaces que celles générées
par SPINS-B. En revanche, nous avons montré qu’en combinant plusieurs méthodes, il était
possible d’obtenir des structures régulières et très efficaces, à condition de procéder à différentes
étapes d’optimisation.

En nous appuyant sur le problème de la re-direction d’un mode guidé dans une structure
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Figure 6.8 – Résultats des optimisations sur le démultiplexeur. Gauche : structure après BFGS.
Milieu : structure après BFGS et une discrétisation. Droite : structure après avoir utilisé l’algo-
rithme de Lengler suivi d’une opération de lissage. Le matériau avec une haute permittivité est
en noir, l’air est représenté en blanc. Les différences entre les résultats avant que les algorithmes
discrets agissent et les résultats finaux sont significatives. Illustration issue de Discrete global
optimization algorithms for pixel-based inverse design, Teytaud et al., 2022(article accepté).

2D présenté dans SPINS-B, nous avons montré que les meilleures structures étaient générées
lorsque :

1. BFGS est utilisé pour obtenir une structure continue,

2. la structure est ensuite discrétisée (cette étape est automatiquement réalisée dans SPINS-
B),

3. des algorithmes discrets de Nevergrad[132, 193], en particulier l’algorithme Lengler[194],
sont utilisés pour optimiser une deuxième fois la structure,

4. une opération de lissage est effectuée pour prendre en compte le voisinage d’un pixel au
moment de lui attribuer une valeur d’opacité.

La figure 6.8 montre le résultat des optimisations après différentes étapes d’optimisation.
A gauche, la structure continue après l’optimisation par BFGS est présentée. Les nuances de
gris indiquent que les valeurs d’opacité sont continues, et la structure ne peut donc pas être
fabriquée. Au milieu, nous observons une structure binaire obtenue après l’optimisation par
BFGS suivi d’une discrétisation, ce pourquoi seulement du noir et du blanc sont visibles. A droite,
il s’agit d’une structure obtenue après avoir réalisé une première optimisation par BFGS, puis
une discrétisation, puis une deuxième optimisation par Lengler, accompagné d’un processus de
lissage. C’est cette structure finale qui présente les meilleures performances.

Nous avons effectué des tests sur les trois problèmes disponibles dans SPINS-B : la re-direction
d’un mode guidé de 90°, la séparation de deux longueurs d’onde dans un démultiplexeur, et le
couplage d’un mode guidé dans un réseau. A chaque fois, ce sont les combinaisons des deux
optimisations continue (BFGS) puis discrète (Lengler), l’un accompagné d’une discrétisation et
l’autre d’un lissage, qui génèrent les meilleurs résultats.

Ces travaux illustrent à la fois l’importance des collaborations entre équipes, en partageant
les codes de calcul et permettre une reproductibilité des résultats, et l’importance d’injecter de
la physique dans toutes les étapes d’optimisation pour aboutir à des structures les plus jolies
et performantes possibles. En utilisant comme point de départ d’une optimisation discrète la
solution proposée par BFGS, nous disposons d’un point initial déjà influencé par la physique
du problème et donc de meilleure qualité qu’un point de départ purement aléatoire. Nous
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avons vu que le résultat produit par l’optimisation discrète est sensiblement différent de la
structure générée par BFGS. Cependant, on constate que les résultats de l’optimisation sont
essentiellement composés de blocs bien définis, ce que nous n’avons pas imposé. Le fait que nous
n’ayons pas imposé une telle contrainte indique qu’il s’agit d’une caractéristique imposée par la
physique du problème.

Les travaux présentés ici ont été acceptés pour publication dans Photonics and Nanostruc-
tures - Fundamentals and Applications et seront bientôt diffusés. Les codes sont dores et déjà
disponibles[195].

Une question importante et ouverte demeure. La meilleure solution possible est-elle continue,
avec des valeurs intermédiaires de permittivité, ou est-elle binaire? Les auteurs de SPINS-B
semblent pencher vers la première réponse, puisqu’ils utilisent les résultats de BFGS sans
discrétisation pour estimer la plus haute efficacité atteignable[192]. Cependant, nos résultats
montrent que les structures discrètes peuvent être particulièrement efficaces. Nous soulignons
que dans les structures multicouches il a été prouvé que les meilleures structures présentent un
contraste d’indice maximal, ce que l’on retrouve en optimisation paramétrique[36, 147, 193].

Discussion

De nombreux membres de la communauté photonique doutent encore que les approches de
design inverse soient à la hauteur du défi, principalement parce qu’aucune règle de conception
ne peut vraiment être déduite des solutions optimisées tant que nous ne sommes pas en mesure
de comprendre comment elles fonctionnent en détail. Un problème aussi complexe ne peut
être résolu par un individu ou une équipe. Concevoir de bonnes structures demande beaucoup
de travail. Nous avons montré dans ce chapitre comment une collaboration régulière avec un
spécialiste de l’optimisation globale, Olivier Teytaud, nous a permit de contribuer largement à la
compréhension des optimisations et des structures optimisées.

Nous avons ainsi identifié l’algorithme de Lengler comme efficace pour générer des structures
régulières quand on passe par de l’optimisation topologique et qu’on utilise une pixelisation
des structures. En utilisant un algorithme implémenté dans Nevergrad conçu spécifiquement
pour optimiser des structures discrètes, nous avons obtenu de façon régulière des meilleures
structures que celles générées par de l’optimisation topologique classique, à condition de se
servir de leur structure optimisée comme base pour nos optimisations.

Par ailleurs, toujours grâce à cette collaboration, nous avons confirmé que DE est l’algorithme
le plus adapté pour résoudre des problèmes paramétriques de photonique, en particulier sous sa
version structurée qui permet de combiner indice de réfraction et épaisseurs des couches lorsque
des transformations sont effectuées. Cette opération permet de tenir compte de la physique du
problème pour accélérer la convergence de l’algorithme par rapport à une version non structurée.
Il est à rappeler qu’en général, DE n’est pas le plus efficace pour l’optimisation de problèmes non
photoniques et que cela fait de nos problèmes de photoniques des cas très intéressants pour en
apprendre davantage sur les spécificités de chaque algorithme d’optimisation. Cela montre aussi
à quel point le benchmarking peut être difficile.

La communauté d’optimisation est tellement active que des variantes d’algorithmes sont
constamment créées et testées. Nevergrad permet de réaliser du benchmarking en continu, en
fournissant des données fiables et reproductibles, et permet de savoir quelles sont les méthodes
les plus à la pointe du domaine en fonction du type de problèmes à optimiser. Les problèmes
de photoniques étant particulièrement uniques, la communauté d’optimisation a tout intérêt à
voir arriver de nouvelles fonctions photoniques dans Nevergrad. En parallèle, la communauté
de photonique peut bénéficier des meilleurs algorithmes pour tenter tout un tas d’optimisation.
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Ces travaux ont été publiés dans Proceedings of the 2020 Genetic and Evolutionary Computa-
tion Conference Companion[179] et ACM SIGEVOlution[193], et sont acceptés pour publication
dans Photonics and Nanostructures - Fundamentals and Applications et seront bientôt diffusés.
Les codes sont dores et déjà disponibles[195].
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Conclusion générale

Il y a deux réponses à cette question,
comme à toutes les questions : celle du
savant et celle du poète. Laquelle veux-tu
en premier?

Le Pacte Des Marchombres, Ellana
Pierre Bottero

Il est courant d’entendre ou de lire que la réponse à une question donnée est toujours un peu
double[196]. Il y a toujours une réponse particulièrement prudente, rationnelle, exacte – celle
du savant. Il y a aussi toujours une réponse inspirante et qui stimule l’imagination – celle du
poète. Tout au long de ma thèse, j’ai eu l’impression de naviguer entre ces deux types de réponse
en permanence, alors que j’imaginais volontiers avant de découvrir la façon dont se forge la
connaissance que le premier type de réponse – solide, exacte – était une règle absolue en science.

Encore plus paradoxalement, c’est dans le domaine dont on pourrait attendre la plus grande
rigueur mathématique, l’informatique, que les réponses qu’on peut lire dans les articles res-
semblent le plus à des réponses de poètes. Les informaticiens savent manifestement s’inspirer de
tout ce qui les entoure – fourmis, oiseaux, bactéries, orchestres – pour imaginer de nouveaux algo-
rithmes. Là encore, si l’inspiration est présente, ce sont plutôt les réponses solides sur lesquelles
baser la future science qui font défaut. Dans le domaine de l’optimisation, la pression du publish
or perish ou la difficulté à être remarqué dans une communauté très nombreuse et très active ont
sans doute créé cette "crise de la reproductibilité". Après avoir posé un tel diagnostic, l’important
est sans doute de proposer des solutions. Des bibliothèques d’optimisation, proposant leurs
algorithmes et leurs problèmes, mais aussi l’intégralité de leurs résultats en libre accès, sont des
pas prometteurs vers une science solide, rigoureuse, sur laquelle des travaux futurs pourront
s’appuyer.

J’ai eu la chance de pouvoir participer à ces efforts à travers ma collaboration à Nevergrad.
On peut maintenant dire que les papillons Morpho sont devenus précieux pour le domaine de
l’optimisation. En effet, la fonction de coût permettant de diffuser la lumière bleue et directe-
ment inspirée par la réponse optique des ailes du Morpho, aide, en permettant d’améliorer les
algorithmes d’optimisation, à construire les intelligences artificielles modernes – et même les
programmes de jeux d’échec comme Stockfish (le meilleur jeu d’échec au monde actuellement),
qui utilise directement Nevergrad pour s’améliorer[197].

À la question de savoir ce que l’optimisation peut apporter à la photonique, j’ai aussi des
réponses à proposer. Il est certain que reposer sur de l’optimisation est nécessaire pour dépasser
les limites actuelles de conception, et pour explorer le vaste champ des possibles. Il est également
certain que cet effort est vain s’il n’est pas accompagné de physique du début à la fin. Que ce soit
pour définir le problème ou analyser sa solution, l’intuition physique est essentielle à double
titre : elle guide l’optimisation, notamment à travers le choix du domaine de recherche, et elle
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permet de jauger de la qualité d’une solution, un des très rares critères disponibles pour ce faire.
Pouvoir discuter de la qualité des solutions apportées est absolument essentiel puisque, il faut le
rappeler, la malédiction de la plupart des optimisations est qu’il est impossible de déterminer si
l’on a ou pas atteint l’optimum global.

En suivant ainsi notre sens physique, nous avons montré de façon claire que les algorithmes
d’optimisation les plus modernes, et particulièrement Differential Evolution, étaient effecti-
vement capables de produire des solutions réellement satisfaisantes, au sens où elles sont
compréhensibles physiquement, et où elles émergent surtout de façon très systématique. Il est en
effet possible de moduler la difficulté des problèmes de photonique pour voir si les algorithmes
sont performants ou s’ils trouvent des bonnes solutions par pure chance. Nous avons ainsi pu
délimiter un domaine de fonctionnement typique (de 10 à 100 paramètres décrivant des struc-
tures potentiellement périodiques) pour lequel l’optimisation globale a une chance d’apporter
une réponse satisfaisante.

Nous avons finalement montré, au cours de ce travail, qu’il est tout à fait pertinent de s’inspi-
rer de la nature pour faire de l’optimisation. Sans chercher à reproduire l’évolution strictement,
nous avons montré qu’un algorithme réalisant des transformations en partie aléatoires sur des
structures converge vers des solutions qui sont produites dans la nature par un réel processus
évolutif. Il est finalement assez satisfaisant de confronter pour la première fois les inspirations
des informaticiens, leurs réponses de poètes, à la réalité de l’évolution. C’est aussi une façon
de démontrer que l’évolution elle-même est bien capable d’optimiser au sens le plus strict, les
structures photoniques présentes sur les carapaces des insectes ou les ailes de papillons – et
d’apporter ainsi une réponse de savant à une question qui n’est pas dénuée de poésie.

Bien sûr, si ce manuscrit représente la fin d’un parcours, notamment personnel, il ne fournit
pas encore toutes les réponses aux questions scientifiques que nous avons soulevées. Nous ne
savons pas encore si la méthodologie que nous avons appliquée avec succès peut l’être pour
concevoir des dispositifs comme des multiplexeurs. C’est un travail qui reste à mener. Pour
autant, on peut avoir l’impression de s’être, réellement, approché un peu de la "machine à
invention" dont rêvait Koza. Elle n’a rien de simple, et l’obtention de solutions satisfaisantes
réclame du travail et du temps. Mais pour la première fois des optimisations ont suggéré, dans
le cas de l’Anti-Reflet et de sa structure modulaire, ce qui s’approche de règles de conception.



Postface

Le maître n’est ni un amant, ni un père, ni
un ami.
L’élève n’est ni une maîtresse, ni une fille,
ni une amie.
Et le lien qui les unit possède ses
caractéristiques propres. Avancer, seuls et
ensemble vers leur liberté.
Le maître offre tout ce qu’il possède à son
élève qui ne lui doit en retour qu’une seule
chose : son envol. Cet envol qui marque un
commencement pour l’un et un palier
pour l’autre. Sans envol, tout
enseignement est vain. L’élève reste à
jamais un pâle reflet du maître qui se
flétrit au sein d’une société qui se sclérose.

Le Pacte des Marchombres, L’Envol
Pierre Bottero

Si cette expérience doctorale m’a beaucoup apporté scientifiquement parlant, son apport sur
le plan personnel n’en est pas moins négligeable. Vous avez probablement remarqué que des
références à des romans de Pierre Bottero sont venues ponctuer tout mon manuscrit. N’y voyez
pas là une anodine lubie.

Le Pacte des Marchombre est une saga de livres Fantasy écrite par Pierre Bottero, probable-
ment l’auteur français le plus talentueux de notre génération. Pierre Bottero était doué pour
raconter des histoires. Que ce soit à travers les deux trilogies d’Ewilan[198, 199, 200], la trilogie
du Pacte des Marchombres[196], la trilogie L’Autre[201], ou ce qui devait devenir la trilogie Les
Âmes Croisées[202], ce ne sont pas seulement des romans que nous offre Pierre Bottero mais des
véritables leçons de vie. Souvent avec poésie, Pierre Bottero a créé des personnages qui savent
inspirer et faire rêver ses lecteurs.

Si je me suis par le passé beaucoup reconnue dans Ewilan, une "dessinatrice" capable de
rendre réel presque tout ce qu’elle imagine, je ne peux que m’identifier aujourd’hui à Ellana,
qui s’épanouit à travers sa quête de liberté et d’harmonie. Si bien que lorsque je dois choisir un
pseudonyme, je deviens Ellawin – le mélange parfait des deux personnages qui font de moi la
personne que je suis aujourd’hui.

L’histoire du Pacte des Marchombres, c’est l’histoire d’Ellana. Ellana c’est tout d’abord cette
petite fille qui se pose toujours plein de questions, et à qui ses parents apprennent qu’il existe
toujours deux types de réponse : celle du savant et celle du poète. Ellana, c’est cette jeune fille
qui en grandissant se met en quête de liberté et d’harmonie. Qui devient l’apprentie, pour une
durée de trois ans, du meilleur des maîtres Marchombres de son époque, Jilano. Au fil des pages,
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Ellana arpente, guidée par Jilano, la Voie des Marchombres. Si Jilano lui apprend des techniques
de combat, il l’initie aussi à la poésie marchombre et lui transmet ses principes philosophiques.
Toutes sortes d’épreuves initiatiques viennent ponctuer l’apprentissage d’Ellana : la Présentation,
l’Anh-Ju, le Rentaï, l’Envol. Au cours de la Présentation, l’apprentie est jugée par le Conseil des
Marchombres pour être apte à continuer son apprentissage. Réussir l’Anh-Ju permet à Ellana de
devenir maître marchombre, d’enseigner à son tour la Voie à un apprenti, et de revendiquer le
droit d’accéder à la greffe. Le Rentaï, c’est l’épreuve ultime des Marchombres. C’est une montagne
dans laquelle un maître marchombre, ayant réussi l’épreuve de l’Anh-Ju, peut demander une
greffe. La greffe n’est pas accordée à tous ceux qui la demandent, et seul le Rentaï – oui oui, la
Montagne – décide de qui en est digne. L’Envol, finalement, marque la fin de l’apprentissage
d’un élève, le moment où sa route et celle de son maître se séparent.

Si j’ai voulu accompagner ce manuscrit de références à Bottero, c’est pour rendre honneur à
Ellana qui m’a accompagnée, à sa façon, pendant mes trois ans de doctorat. Inspirée par Ellana
qui arpente la Voie du Marchombre, j’ai suivi ma propre Voie, celle du Chercheur. Si Ellana est à
la quête de liberté et est guidée par l’harmonie, ma quête personnelle est celle de la connaissance
et c’est la curiosité qui me pousse mille fois plus fort que ce que le vent pousse les nuages,
là-haut[196]. J’ai eu la chance d’avoir été guidée par Antoine avec tout autant de lumière et de
bienveillance que ce que Jilano a éclairé la route d’Ellana. Tout au long de mon parcours, j’ai pu
constater que tous les apprentis chercheurs ne sont pas tous aussi chanceux que moi : j’en ai vu
beaucoup se désintéresser de la Voie parce qu’ils ne voyaient plus sa beauté, parce qu’ils n’étaient
pas accompagnés par quelqu’un capable d’éclairer chaque virage emprunté. Si à l’image des
marchombres, l’Envol du doctorant marque la fin de son apprentissage, j’ai vu avec effarement
énormément – trop – d’apprentis chercheurs prendre leur envol avec un soulagement tel qu’il
est difficile de croire que le chemin parcouru par maître et élève jusque-là était agréable. Mon
parcours n’a pas été parfait, je n’ai pas parcouru la plus belle des routes, mais j’en ai cependant
apprécié presque chaque pas. Et si je suis consciente qu’il faut voir l’envol comme le début d’une
nouvelle aventure, je ne peux cependant pas m’empêcher d’y voir la fin d’un plaisant voyage que
je ne suis pas tant pressée de terminer.

Si l’obtention de la greffe représente l’épreuve ultime de la Voie des Marchombres, elle ne
définit pas le Marchombre : le Marchombre est Marchombre, avec ou sans greffe. Je ne sais
jusqu’où mon vent me guidera, mais une certitude demeure : que j’obtienne ou non un poste
permanent dans l’ESR, épreuve ultime de la Voie des Chercheurs, je suis et resterai chercheure
et je ne cesserai jamais de me poser des questions.
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A
Formalisme des admittances

Les coefficients de réflexion et de transmission d’une onde à travers un matériau peuvent
se calculer via différents formalismes. Nous présentons ici le formalisme développé par Angus
Macleod dans son ouvrage Thin-Film Optical Filters [137].

Equations de Maxwell et définition générale de l’admittance.

Une onde électromagnétique obéit aux équations de Maxwell définies par

∇⃗ × H⃗ = ȷ⃗+
∂D⃗
∂t

, (A.1)

∇⃗ × E⃗ = −∂B⃗
∂t

, (A.2)

∇⃗ · D⃗ = ρ, (A.3)

∇⃗ · B⃗ = 0, (A.4)

où H⃗ et E⃗ sont les champs magnétique et électrique, ȷ⃗ le courant de densité, D⃗ et B⃗ les vecteurs
induction électrique et magnétique, et ρ la densité de charge. Nous rajoutons à ces équations les
relations constitutives du milieu, données par

ȷ⃗ = σE⃗, (A.5)

D⃗ = ϵE⃗,ϵ = ϵrϵ0, (A.6)

B⃗ = µH⃗,µ = µrµ0, (A.7)

avec σ la conductivité électrique du milieu, et ϵr et ϵ0 les permittivités relative du milieu et du
vide. De même, µr et µ0 sont les perméabilités relative du milieu et du vide. Les perméabilité et
permittivité du vide sont liées par la relation
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ϵ0 =
1

µ0c2 . (A.8)

Considérons un milieu sans charge, donc pour lequel ρ = 0 :

∇⃗ · D⃗ = ρ = 0 = ϵE⃗ = ϵ(∇⃗ · E⃗) = 0. (A.9)

L’expression A.2 implique

∇⃗ × (∇⃗ × E⃗) = ∇⃗(∇⃗ · E⃗)− ∇⃗2E = −
∂(µ∇⃗ × H⃗)

∂t
(A.10)

= −µ ∂
∂t

(⃗ȷ+
∂D⃗
∂t

) (A.11)

= −µ ∂
∂t

(σE⃗ + ϵ
∂E⃗
∂t

) (A.12)

= −µσ ∂E⃗
∂t
−µϵ∂

2E⃗

∂t2 , (A.13)

i.e.,

∇⃗2E = µϵ
∂2E⃗

∂t2 +µσ
∂E⃗
∂t

. (A.14)

Une expression similaire pour H⃗ est obtenue en déroulant le même raisonnement.
Considérons une onde plane polarisée linéairement de la forme :

E⃗ = E⃗0e
iω(t−z/v), (A.15)

qui se propage selon la direction z avec une vitesse v. E⃗0 est le vecteur d’amplitude et ω est la
pulsation de cette onde. Pour que E⃗ soit une solution de l’équation A.14, il faut que

ω2

v2 = ω2ϵµ− iωµσ, (A.16)

avec
c2 =

1
ϵ0µ0

. (A.17)

En multipliant l’équation A.16 par A.17, et en divisant par ω2, on obtient

c2

v2 =
ϵµ

ϵ0µ0
− i

µσ

ωϵ0µ0
. (A.18)

En définissant N = c/v on a alors

N2 = ϵrµr − i
µrσ

ωϵ0
, (A.19)

ce qui impliques

n2 − k2 = ϵrµr , (A.20)
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2nk =
µrσ

ωϵ0
. (A.21)

En injectant ces résultats dans l’expression de l’onde plane A.15 nous avons

E⃗ = ϵ⃗eiωt−i2πNz/λ = ϵ⃗e−2πkz/λei(ωt−2πn/λz). (A.22)

Finalement, si la propagation de l’onde s’effectue selon une direction donnée par s⃗ = αı⃗+ βȷ⃗+γk⃗,
où ı⃗, ȷ⃗ et k⃗ représentent les vecteurs selons les directions x,y, and z, les expressions pour E⃗
deviennent

E⃗ = ϵ⃗ei(ωt− 2πN
λ (αx+βy+γz)). (A.23)

En utilisant l’équation A.1 on a ∇⃗ × H⃗ = σE⃗ + ϵ∂tE⃗ = (σ + iωϵ)E⃗ et d’après l’équation A.19 on
trouve

i
µr
ωϵ0

σ = ϵrµr −N2, (A.24)

σ =
ωϵ0

µr i
(ϵrµr −N2) = i(ω

ϵ0

µr
N2 −ωϵ), (A.25)

(A.26)

d’où

σ + iωϵ = i
ωN2E⃗

c2µ
, (A.27)

et

∇⃗ × H⃗ = i
ωN2E⃗

c2µ
. (A.28)

Avec ∂x = −i2πN/λα = −i ωN
c α et des expressions similaires pour ∂y et ∂z, on a

∇⃗ × H⃗ = −iωN
c
s⃗ × H⃗ = iω

N2

c2µ
E⃗, (A.29)

et

s⃗ × H⃗ = −N
cµ

E⃗, (A.30)

d’où

N
cµ

(⃗s × H⃗) = H⃗. (A.31)

La quantité N/(cµ) a la dimension d’une admittance et est connue sous le nom d’admittance
optique caractéristique du matériau. On l’écrit y = N

cµ .

Dans le vide, on montre facilement que l’admittance optique caractéristique du vide est donnée
par
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yv =
√

ϵ0

µ0
= 2.6544 ∗ 10−3S. (A.32)

Dans un milieu non magnétique on a µr = 1 d’où y = Nyv .
Nous pouvons alors écrire

H⃗ = y (⃗s × E⃗) = Nyv (⃗s × E⃗). (A.33)

Le vecteur de Poynting est donné par

S⃗ = E⃗ × H⃗, (A.34)

et la moyenne du vecteur de Poynting, appelée irradiance, par

I⃗ =
1
2
ℜ(E⃗ × H⃗ ∗). (A.35)

Comme E⃗ et H⃗ sont perpendiculaires, on peut en déduire l’expression de l’intensité lumineuse

I =
1
2
ℜ(E⃗ × H⃗ ∗). (A.36)

Une onde de la forme A.23 vérifie H⃗ = y (⃗s × E⃗) et

I⃗ =ℜ(
1
2
yE⃗ · E⃗∗ · s⃗) =

1
2
nyvE⃗ · E⃗∗ · s⃗, (A.37)

avec :

E⃗ · E⃗∗ = ϵ⃗ϵ⃗∗e−
4πk
λ (αx+βy+γz), (A.38)

d’où

I =
1
2
nyv |ϵ⃗|2e−

4πk
λ (αx+βy+γz). (A.39)

L’interface simple

Considérons un milieu non absorbant (k = 0) excité une onde plane harmonique de direction
s⃗i = αi ı⃗+ βi ȷ⃗+γi k⃗. Une interface sépare le milieu incident, d’indice de réfraction n0, du milieu
émergent non absorbant, d’indice de réfraction n1. Le plan contenant la normale à l’interface et la
direction de propagation de l’onde incidente est le plan d’incidence. L’axe z, normal à la surface,
est pris positif dans la direction de la propagation de l’onde et l’axe x est parallèle à l’interface, les
deux axes sont dans le plan d’incidence. Les composantes tangentielles à l’interface de E⃗ and H⃗

sont continues. Les directions des ondes réfléchie et transmise sont données par s⃗r = αr ı⃗+βr ȷ⃗+γr k⃗
et s⃗t = αt ı⃗+ βt ȷ⃗+γt k⃗. La phase de l’onde incidente est donnée par

φi = i(ωt − 2πn0

λi
(x sinθ0 + zcosθ0)), (A.40)

et les phases des ondes réfléchie et transmise s’écrivent

φl = i(ωt − 2πn0

λl
(αlx+γlz)) (A.41)
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Figure A.1 – Représentation des ondes planes pour l’incidence normale.

où l se rapporte à r ou t pour l’onde réfléchie ou transmise. La direction de ces ondes est de la
forme{

α = sinθ
γ = cosθ

D’après les lois de Snell-Descartes nous avons n0 sinθ0 = n0 sinθr = n1 sinθt , et θ0 = θr . En
définissant θ1 = θt on obtient n0 sinθ0 = n1 sinθ1. Nous avons aussi α2

r +γ2
r = 1 and α2

t +γ2
t = 1.

L’incidence normale

Considérons une onde plane incidente qui se propage dans la direction de l’axe z. Les conditions
aux limites nous donnent

ϵi + ϵr = ϵt , (A.42)

Hi +Hr = Ht . (A.43)

En utilisant la notion d’admittance, nous pouvons relier les champ électrique et magnétique à
travers la relation

H = yϵ, (A.44)

d’où

y0ϵi − y0ϵr = y1ϵt = y1(ϵi + ϵr ). (A.45)

Nous pouvons déduire des expressions précédentes les coefficients de réflexion et de transmission
en amplitude

ρ =
ϵr
ϵi

=
y0 − y1

y0 + y1
=

n0 −n1

n0 +n1
, (A.46)

τ =
ϵt
ϵi

=
2y0

y0 + y1
=

2n0

n0 +n1
. (A.47)

Les expressions des coefficients de réflexion et transmission en énergie sont alors
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R =
Ir
Ii

= ρ2 = (
y0 − y1

y0 + y1
)2, (A.48)

T =
It
Ii

=
y1

y0
τ2 =

4y0y1

(y0 + y1)2 , (A.49)

et ces quantités sont reliées par la relation 1−R = T .

L’incidence oblique

L’étude de l’incidence oblique conduit à l’étude de deux cas de polarisation : la polarisation TM
(Transverse Magnetique) et lapolarisation TE (Transverse Electrique).

Figure A.2 – Représentation des polarisations TE (gauche) et TM (droite).

Polarisation TE

La continuité des composantes des champs dans le cas de la polarisation TE s’écrit

ϵi cosθ0 + ϵr cosθ0 =ϵt cosθ1, (A.50)

y0ϵi − y0ϵr =y1ϵt , (A.51)

d’où

ϵr
ϵi

=
y0 cosθ1 − y1 cosθ0

y0 cosθ1 + y1 cosθ0
, (A.52)

ϵt
ϵi

=
2y0 cosθ0

y0 cosθ1 + y1 cosθ0
. (A.53)

Nous avons alors

R =(
ϵr
ϵi

)2, (A.54)

T =
y1

y0
(
ϵt
ϵi

)2. (A.55)

En définissant
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Ei =ϵi cosθ0; Hi = y0ϵi =
y0

cosθ0
Ei , (A.56)

Er =ϵr cosθ0; Hr =
y0

cosθ0
Er , (A.57)

Et =ϵt cosθ1; Ht =
y1

cosθ1
Et , (A.58)

on obtient

ρT E =
Er

Ei
=

y0
cosθ0

− y1
cosθ1

y0
cosθ0

+ y1
cosθ1

, (A.59)

τT E =
Et

Ei
=

2y0
cosθ0

y0
cosθ0

+ y1
cosθ1

, (A.60)

RT E =[
y0

cosθ0
− y1

cosθ1
y0

cosθ0
+ y1

cosθ1

]2, (A.61)

TT E =
4y0y1

cosθ0 cosθ1

( y0
cosθ0

+ y1
cosθ1

)2
. (A.62)

Polarisation TM

Dans le cas de la polarisation TM, les composantes des champs sont données par

Ei =ϵi ; Hi = y0 cosθ0Ei , (A.63)

Er =ϵr ; Hr = y0 cosθ0Er , (A.64)

Et =ϵt ; Ht = y1 cosθ1Et . (A.65)

En appliquant la même méthode que pour la polarisation TE, on en déduit les expressions des
coefficients de réflexion et de transmission

ρTM =
Er

Ei
=

y0 cosθ0 − y1 cosθ1

y0 cosθ0 + y1 cosθ1
, (A.66)

τTM =
Et

Ei
=

2y0 cosθ0

y0 cosθ0 + y1 cosθ1
, (A.67)

RTM = (
y0 cosθ0 − y1 cosθ1

y0 cosθ0 + y1 cosθ1
)2, (A.68)

TTM =
4y0 cosθ0 cosθ1

(y0 cosθ0 + y1 cosθ1)2 . (A.69)

L’admittance optique pour l’incidence oblique

On introduit ici l’admittance optique tiltée : η = H
E . En fonction de la polarisation TE ou TM, on a
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ηTM =
y

cosθ
=

nyv
cosθ

, (A.70)

ηT E =y cosθ = nyv cosθ. (A.71)

On rappelle que dans le cas de l’incidence normale, l’admittance optique est donnée par
η = y = nyv . Dans le cas d’une incidence oblique, nous obtenons

ρ =
η0 − η1

η0 + η1
, τ =

2η0

η0 + η1
, (A.72)

R = (
η0 − η1

η0 + η1
)2,T =

4η0η1

(η0 + η1)2 . (A.73)

La réflexion d’une couche mince

Figure A.3 – Onde plane incidente sur une couche mince.

Considérons une couche fine sur un substrat. La présence de deux (ou plus) interfaces implique
que des faisceaux vont être produits par les réflexions successives sur les interfaces. Les propriétés
de la couche seront déterminées par la somme de ces faisceaux. On considère la couche mince
lorsque tous les effets d’interférence peuvent être détectés. La situation est représentée en figure
A.3. Il est ici utile d’introduire une nouvelle notation. Nous noterons par le symbole + les
ondes dirigées vers le plan d’incidence et par - les ondes dirigées dans la direction opposée. Les
interfaces entre la couche et les milieux incidents et le substrat, notés a et b, peuvent être traités
exactement de la même façon que l’interface simple déjà abordée dans la section précédente.
Considérons les composantes tangentielles des champs. Il n’existe pas d’onde revenant vers
l’interface b dans le substrat. Dans la couche, nous avons une onde résultante se dirigeant de
l’interface b vers l’intérieur de la couche (onde notée par le symbole -) et une onde résultante se
dirigeant de l’intérieur de la couche vers l’interface b (onde notée par le symbole +). Au niveau
de l’interface b, les composantes tangentielles des champs E⃗ et H⃗ sont

Eb =E+
1b +E−1b, (A.74)

Hb =η1E
+
1b − η1E

−
1b, (A.75)

ce qui implique

E+
1b =

1
2

(
Hb

η1
+Eb), (A.76)
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E−1b =
1
2

(−Hb

η1
+Eb), (A.77)

H+
1b = η1E

+
1b =

1
2

(Hb + η1Eb), (A.78)

H−1b = −η1E
−
1b =

1
2

(Hb − η1Eb). (A.79)

Pour déterminer les expressions de ces champs au niveau de l’interface a, nous introduisons
une phase positive pour l’onde se dirigeant vers l’interface et une phase négative pour l’onde se
dirigeant vers l’intérieur de la couche tel que

E+
1a = E+

1be
iδ =

1
2

(
Hb

η1
+Eb)eiδ, (A.80)

E−1a = E−1be
−iδ =

1
2

(−Hb

η1
+Eb)e−iδ, (A.81)

H+
1a = H+

1be
iδ = η1E

+
1b =

1
2

(Hb + η1Eb)eiδ, (A.82)

H−1a = H−1be
−iδ =

1
2

(Hb − η1Eb)e−iδ, (A.83)

avec δ = 2πN1d
λ cosθ, où d est l’épaisseur de la couche constituée d’un matériau d’indice de

réfraction n1. On peut écrire

Ea =E+
1a +E−1a (A.84)

=Eb(
eiδ + e−iδ

2
) +Hb(

eiδ − e−iδ

2η1
) (A.85)

=Eb cosδ+Hb
i sinδ
η1

, (A.86)

et de même

Ha = H+
1a +H−1a = Ebiηi sinδ+Hb cosδ. (A.87)

La forme matricielle de ces équations est donnée par[
Ea
Ha

]
=

[
cosδ i sinδ

η1

iη1 sinδ cosδ

][
Eb
Hb

]
. (A.88)

Cette matrice représente la matrice caractéristique de la couche mince.
En introduisant l’admittance optique Y = Ha

Ea
, le problème se ramène à celui d’une interface

simple entre un milieu incident d’admittance η0 et un milieu d’admittance Y , et d’après les
équations A.72 et A.73 on a

ρ =
η0 −Y
η0 +Y

, (A.89)
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R = (
η0 −Y
η0 +Y

)(
η0 −Y
η0 +Y

)∗. (A.90)

On peut normaliser l’équation (A.88) en divisant par Eb ce qui donne Ea
Eb
Ha
Eb

 =
[
B
C

]
=

[
cosδ i sinδ

η1

iη1 sinδ cosδ

][
1
η2

]
, (A.91)

avec η2 = Hb
Eb

. On peut maintenant déterminer l’expression de Y = Ha
Ea

= C
B par

Y =
C
B

=
iη1 sinδ+ cosδη2

i η2
η1

sinδ+ cosδ
, (A.92)

et on peut alors en déduire l’expression du coefficient de réflexion en utilisant l’équation A.90.

La réflexion d’un ensemble de couches.

Dans cette partie nous considérons deux couches minces, la première d’indice de réfraction n1
et d’épaisseur d1, et la seconde d’indice de réfraction n2 et d’épaisseur d2. L’indice optique du
milieu incident est noté n0 et celui du substrat, n3. Les deux couches minces sont formées par les
interfaces a,b et c. La matrice caractéristique de la couche la plus proche du substrat est[

Eb
Hb

]
=

[
cosδ2

i sinδ2
η2

iη2 sinδ2 cosδ2

][
Ec
Hc

]
. (A.93)

Les champs au niveau de l’interface a sont reliés à ceux au niveau de l’interface c par[
Ea
Ha

]
=

[
cosδ1

i sinδ1
η1

iη1 sinδ1 cosδ1

][
cosδ2

i sinδ2
η2

iη2 sinδ2 cosδ2

][
Ec
Hc

]
. (A.94)

La matrice caractéristique de l’ensemble des deux couches est donc[
B
C

]
=

[
cosδ1

i sinδ1
η1

iη1 sinδ1 cosδ1

][
cosδ2

i sinδ2
η2

iη2 sinδ2 cosδ2

][
1
η3

]
. (A.95)

Ce résultat peut être étendu au cas général d’un ensemble de q couches, dont la matrice carac-
téristique est le produit des matrices individuelles des couches, prises dans le bon ordre tel
que

[
B
C

]
=


q∏

r=1

[
cosδr

i sinδr
ηr

iηr sinδr cosδr

]
[

1
ηm

]
, (A.96)

avec
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ηr (S) =yvNr cosθr , (A.97)

ηr (P ) =
yvNr

cosθr
, (A.98)

δr =
2πNrdr cosθr

λ
, (A.99)

N0 sinθ0 =Nr sinθr = Nm sinθm. (A.100)

Pour la j-ème couche l’admittance Yj s’écrit Yj = C
B où B et C sont donnés par la matrice caracté-

ristique de la couche j. [
B
C

]
=

 cosδj
i sinδj
ηj

iηj sinδj cosδj

[B′C′
]
, (A.101)

où B et C représentent les ondes au dessus de l’interface (dans la couche j), et B′ et C′ les ondes
sous l’interface (dans la couche j + 1). En divisant cette équation par B′ nous obtenons[

B
B′
C
B′

]
=

 cosδj
i sinδj
ηj

iηj sinδj cosδj

[ 1
Y ′

]
, (A.102)

avec Y ′ = C′
B′ l’admittance optique de la couche j + 1.

On peut maintenant exprimer l’admittance optique de la couche j(Y ) en fonction de celle de la
couche j + 1(Y ′) de sorte que

Y =
iηj sinδj +Y ′ cosδj

cosδj +Y ′
i sinδj
ηj

, (A.103)

et finalement

Yj =
Yj+1 + iηj tanδj

1 + i
Yj+1
ηj

tanδj
, (A.104)

ce qui nous permet de déterminer le coefficient de réflexion de la structure grâce à l’équation
A.90.
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