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tionL'étude des pro
essus d'évolution vers l'équilibre est une des bran
hes des plusa
tives et pasionnantes de la Physique Statistique. Malgré les progrès des dernièresannées, beau
oup de questions restent en
ore ouvertes.Imaginons un système en équilibre qui, postérieurement, est soumis à une variationrapide des paramètres thermodynamiques. Le système évoluera jusqu'à l'état d'équilibrequi 
orrespondra aux nouvelles valeurs de 
es paramètres. Dans 
ertains 
as, nouspouvons 
onstater que 
ette évolution se fait à travers d'un phénomène appelé"
roissan
e de domaines" ou, 
oarsening. Notre travail sera 
onsa
ré à son étude.Pour illustrer 
e pro
ès, nous utiliserons un exemple familier. Soit un systèmemagnétique simple dont l'état thermodynamique est dé
rit par deux grandeurs : latempérature et la magnétisation. Dans son diagramme de phases, il existe un point
ritique : à l'équilibre, pour les températures plus grandes que TC , la magnétisation vautzéro, et, pour des températures plus basses, la magnétisation est non nul et dépend, ausigne près, de la température.Supposons que notre système se trouve à l'équilibre dans un état de température
TI > TC . Maintenant, imaginons que, d'une manière instantanée, on diminue latempérature jusqu'à TF (où TF < TC). Notre système va évoluer soit vers l'étatd'équilibre de magnétisation positive m+

eq(TF ), soit vers 
elui de magnétisation négative
m−

eq(TF ). Supposons que, dans notre 
as, l'état 
hoisi est le premier. Nous pouvonsobserver, dans la Fig. 1, des images du système pendant le pro
ès d'évolution versl'équilibre, qui est au 
entre de la problématique de 
e travail. En regardant la séquen
e,nous remarquons que 
ette évolution se produit par le développement et la 
roissan
edes stru
tures de magnétisation homogène (domaines).Les mélanges à deux 
omposants X et Y sont aussi des systèmes qui présentent
roissan
e de domaines et qui ont été l'objet des nombreuses études expérimentales etthéoriques [1℄. A l'équilibre, pour les hautes températures, le système est 
omplètementhomogène et, pour les températures d'au dessous de la température 
ritique, le mélangeprésente deux phases di�érentes : l'une est 
omposée des molé
ules X et l'autre desmolé
ules Y. Dans le 
as où l'on des
end subitement la température d'un systèmeinitialement homogène, on atteint la séparation des phases par la 
roissan
e des domainesenri
his par 
ha
un des 
omposants.Ce phénomène peut être appliqué aux divers pro
essus te
hnologiques : lamaîtrise de la 
roissan
e des régions ave
 des di�érentes polarisations 
'est la 
lé dudéveloppement des plusieurs dispositifs éle
troniques [2℄. Des problèmes similaires seposent dans la sidérurgie et dans l'industrie de l'alimentation.D'un point de vue théorique, la 
roissan
e de domaines pourrait être le mé
anisme
a
hé dans les systèmes ave
 des dynamiques extrêmement lentes 
omme les verres.Ainsi, le 
oarsening est un phénomène 
ommun pour une vaste famille des problèmesqui se trouvent dans plusieurs sphères de la physique.Revenons à la Fig. 1. Si nous l'observons en détail, nous pouvons déduire une
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Fig. 1. Snapshots du modèle d'Ising ave
 2502 spins à T = 1.5 et temps (de gau
heà droit, et de haut en bas) t = 0, 4, 32, 256, 1024, 16384 MCs. Nous observons toutle pro
ès qui suit le système après un quen
h depuis un état de haute température(t=0) jusqu'à un état d'équilibre ferromagnétique (t=16384). En noire, regions demagnetization positive, en bla
 
elles de magnetiza
ion negativedes 
ara
téristiques fondamentales de la 
roissan
e de domaines : 
'est un phénomèned'é
helle. La stru
ture des domaines reste la même au 
ours du temps, à une fa
teurd'é
helle près. Il existe une longueur 
ara
téristique R(t) asso
iée au phénomène. Desdi�érentes pro
édures indire
tes pour sa mesure sont dé
rites dans la littérature. Dansnotre travail, nous présenterons une méthode numérique qui nous permettra de trouverd'une façon dire
te R(t). Nous étudierons à l'aide de simulations numériques le pro
essusde 
roissan
e de domaines dans trois variations du modèle d'Ising ferromagnétiqueen dimension deux : le modèle pur ave
 des intera
tions homogènes, le 
as ave
des intera
tions désordonnées mais toujours positives, et le modèle ave
 des 
hampsmagnétiques lo
ales aléatoires. Pendant la durée de notre stage nous avons étudié aussile 
as d = 1, que nous publierons en [19℄. Nous avons 
onsidéré plus appropié 
entrer 
erapport sur le 
as d = 2, qui nous donne des résultats très intéressants.Ce rapport s'arti
ule autour du plan suivant : dans la Se
t. 2 nous introduisons lesmodèles et nous passons brièvement en revue les résultats 
onnus pour leurs pro
essusde 
oarsening. En Se
t. 3, nous présentons les méthodes numériques utilisées. En Se
t. 4,nous dé
rivons nos résultats. Finalement, en Se
t. 5, nous exposons nos 
on
lusions ainsique plusieurs projets.



Croissan
e de domaines en modèles d'Ising en 2D sans et ave
 désordre gelé 42. Les modèles et l'état de l'artDans 
ette Se
tion, nous introduisons les modèles à étudier et nous dé
rivons lesplus importants résultats déjà 
onnus.2.1. Les modèlesLe modèle d'Ising, présenté il y a 80 ans 
omme un modèle simple pour lestransitions de phase magnétiques, est devenu un modèle-paradigme de la physiquestatistique. Ave
 des légères modi�
ations, 
e modèle peut reproduire l'essentiel du
omportement de systèmes très di�érents et 
omplexes.Dans le modèle d'Ising, 
haque spin Si n'est que dans un des deux états possibles
Si = ±1 et interagit ave
 ses voisins les plus pro
hes à travers les 
onstants de 
ouplage
Jij. On peut ajouter aussi dans 
haque site un 
hamp hi. Dans notre travail, les Ns spinssont situés sur les noeuds d'un réseau 
arré en deux dimensions de longueur latérale L,(Ns = L2), ave
 des 
onditions de frontières périodiques. Ainsi, le hamiltonien de notresystème sera :

H = −
∑

〈i,j〉

JijSiSj +
Ns
∑

i=1

hiSi(t) . (1)où 〈i, j〉 indique la somme pour tous les 
ouples de pro
hes voisins (i, j).Au
un matériel n'est parfaitement homogène : des impuretés de di�érents types ysont aléatoirement distribués. Pour les 
as auxquelles nous allons nous intéresser, nouspourrons faire une hypothèse que 
es impuretés ne bougent pas au 
ours du temps.C'est 
ela que l'on appelle "désordre gelé". L'e�et du désordre gelé peut être modéliséen 
onsidérant les 
hamps hi, ou les 
onstants de 
ouplage Jij 
omme des variablesaléatoires. (Les Jij et les hi restent �xes au 
ours du temps pour 
haque réalisation dudésordre). Nous nous limiterons au 
as où tous les 
onstants de 
ouplage ont le signepositif (ferromagnétique). Un exemple extrême du système désordonné est un verre despin, où les Jij peuvent prendre des valeurs positives et négatives.Dans notre travail, nous nous 
on
entrons sur trois systèmes qui, dans la régionsub
ritique (au dessous de sa température et de son 
hamp 
ritiques), présentent unephase d'équilibre ferromagnétique :- Le modèle pur, où tous les Jij = 1 et les hi = 0.- Le modèle des 
ouplages aléatoires (RBIM), où les hi = 0 et les Jij sont des nombresaléatoires sortis d'une distribution de probabilité uniforme entre 1 − ǫ
2
et 1 + ǫ

2
. Lalargeur de l'intervalle, ǫ, qu'on 
onsidérera toujours plus petit que 2, sera unnouveau paramètre.- Le modèle des 
hamps aléatoires (RFIM), où les Jij = 1 et les hi sont des nombresaléatoires sortis d'une distribution de probabilité bimodal p(hi = ±h) = 0.5. Lafor
e du 
hamp, h, sera un paramètre du système.
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onnusDepuis le travail pionner de Lifshitz [3℄, de nombreux arti
les expérimentaux,numériques et analytiques ont été 
onsa
rés au problème de 
oarsening. D'ex
ellentesrevues se trouvent dans [1℄, [4℄, [5℄.La 
roissan
e de domaines dans le 
as pur a été assez vite 
omprise [4℄, [6℄. Lepro
ès est mené par la tension de surfa
e qui tend à réduire la surfa
e du domaine.Des arguments semblables à 
eux qu'on utilise pour l'étude de la nu
léation des gouttesmènent à la loi de 
roissan
e dite de "Lifshitz-Allen-Cahn" (LAC), R(t) ∼ t1/2, pour lataille typique des domaines au temps t après le quen
h. On observe aussi que toute ladépendan
e temporelle des fon
tions de 
orrélation s'exprime en fon
tion de R(t). Cephénomène est lié à la propriété d'invarian
e d'é
helle du problème.Dans les systèmes ave
 le désordre gelé, 
omme le ferromagnétique ave
 desintera
tions aléatoires ou le modèle ave
 des 
hamps magnétiques aléatoires, lemé
anisme pour la 
roissan
e des domaines est di�érent [7℄, [8℄, [9℄, [10℄. Initialement, latension de surfa
e domine et la 
roissan
e est 
ara
térisée par la loi LAC. Plus tard, lesparois des domaines sont attrapées par le désordre. Ces pièges 
ommen
ent à devenira
tifs pour une longueur de 
rossover qui est inversement proportionnelle à l'amplitudedu désordre. Une fois que la frontière d'un domaine est 
oin
ée dans un état métastable,elle ne peut sortir qu'à l'aide de l'a
tivation thermique. Les �u
tuations thermiquesmènent don
 la dynamique pour les temps asymptotiques. Ce
i est 
omplètementdi�érent du 
as pur où l'e�et des �u
tuations thermiques est négligeable. Même si laloi de 
roissan
e de domaines, R(t), dépend fortement des intera
tions, la propriétéd'invarian
e d'é
helle (maintenant statistique) est en
ore valable et on retrouve quetoutes les fon
tions de 
orrélation dépendent du temps à travers R(t).Dans la littérature, on trouve plusieurs 
al
uls indire
ts pour R(t). En général, onutilise l'hypothèse d'é
helle : on 
al
ule une fon
tion de 
orrélation, disons C, et on
her
he le R(t) pour que C satisfasse la propriété d'é
helle.Presque tous les auteurs dé
rivent le pro
ès de 
oarsening en étudiant uniquement
R(t). Pourtant, à 
haque pas temporel, la stru
ture des domaines est bien plus
ompliquée. On trouve des domaines de tailles di�érentes, intriqués les uns dansles autres, et
. La des
ription pré
ise du pro
essus de 
roissan
e de domaines eten parti
ulier des �u
tuations spatio-temporelles, peut né
essiter la 
onnaissan
e del'évolution temporelle de la distribution de probabilité des tailles des domaines, sespropriétés géométriques, et
. Très peu est 
onnu sur 
es quantités. Le but de notreétude est de 
ara
tériser les 
on�gurations mésos
opiques pendant la 
roissan
e desdomaines et, plus pré
isément, nous nous 
onsa
rons à la mesure des distributions deprobabilité des tailles des domaines au 
ours du temps. Bien évidement, après avoir
onnu la distribution de probabilité des tailles des domaines on peut aussi 
al
uler samoyenne (
ette fois-
i d'une façon dire
te).
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 désordre gelé 63. MéthodologieComme il a été dit auparavant, le but de notre travail est d'identi�er et de
ara
tériser les distributions des tailles des domaines.Il y a deux manières générales de s'attaquer au problème de la dynamique de
roissan
e des domaines. Dans le premier 
as, on peut 
onstruire une des
ription
ontinue en se servant d'un paramètre d'ordre 
oarse-grainé et utiliser une équationappropriée pour l'évolution temporelle de 
e paramètre d'ordre. Dans le deuxième 
as,on peut faire une simulation numérique de type Monte Carlo en ajoutant au hamiltonien(1), une règle dynamique pour le spin �ip. C'est de 
ette deuxième façon que nous allonspro
éder.Nous devons don
 identi�er les domaines au niveau mi
ros
opique, 
e que nousfaisons à l'aide de l'algorithme de Hoshen-Kopelman [13℄, et, également, réduire l'e�etdes �u
tuations thermiques, 
e que nous faisons à l'aide de l'algorithme d'Antoni etHinri
hsen [17℄. Nous présentons 
es te
hniques numériques dans la suite.3.1. L'évolution temporelle : l'algorithme de Heat BathNous réaliserons les spin �ip en utilisant la dynamique appelée de Heat Bath (HBD).Dans 
haque pas de la HBD on a
tualise un spin Si 
hoisi au hasard, qui essaie des'orienter en dire
tion de son 
hamp lo
al hloc
i (t) ave
 une probabilité pi(t) :

Si(t + 1) = sgn[pi(t) − zi(t)] (2)
pi(t) = ehloc

i
(t)/kBT

e
hloc

i
(t)/kBT

+e
−hloc

i
(t)/kBT

hloc
i (t) =

∑

j∈Vi
Sj(t) + hi(t)où les zi(t) sont des nombres aléatoires ∈ [0, 1) et Vi 
'est l'ensemble des plus pro
hesvoisins de Si. Notre unité de temps pour les simulations sera le "pas de Monte Carlopar spin" (MCS) qui 
orrespond à l'a
tualisation de Ns spins.La HBD appartient à une famille in�nie des règles dynamiques équivalentes [11℄.Toutes 
es règles sont également légitimes et il n'y au
une raison pour préférer l'une àl'autre. Pourtant, pour les simulations réalisées sur plusieurs répliques (Comme nousexpliquerons plus tard, on aura besoin des trois) qui évoluent sur le même bruitthermique, par example, dans l'étude du damage spreading [12℄, on peut démontrerque la HBD est une des règles dynamiques qui se 
omporte mieux.3.2. Population des domaines : l'algorithme de Hoshen et KopelmanDepuis la présentation des premiers problèmes de per
olation dans les années 1950,un des plus importants dé�s qui s'est présenté 
onsistait à déterminer le nombre des sitesqui appartenaient à 
haque domaine. Au premier abord, 
e travail aurait pu apparaître
omme une fa
ilité mais il ne l'était pas : les algorithmes naïfs existant à l'époqueexigeaient une 
omplexité de 
al
ul qui 
roissait plus vite que le 
arrée du nombre totaldes sites. Pour des grands systèmes, 
'était une tâ
he irréalisable. En 1976, Hoshen et
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 désordre gelé 7Kopelman (HK) [13℄ ont proposé un algorithme révolutionnaire qui l'a 
onverti en unproblème de 
omplexité linéaire. Un seul balayage sur le réseau est su�sant pour faireles mesures de population.L'algorithme HK est très puissant pour 
al
uler la taille des domaines mais il nenous donne pas d'information sur leurs stru
tures géométriques. En 1997, a été publiéeune généralisation du HK qui permettait d'évaluer d'autres grandeurs pour 
ara
tériserles domaines tels que le radio de giration [14℄. Vu que le rapport présent est limitéen extension, nous omettons l'expli
ation détaillée des algorithmes et nous envoyons lele
teur aux référen
es [15℄ et [16℄.3.3. Elimination des �u
tuations thermiques : l'algorithme d'Antoni et Hinri
hsenIl est important de prêter l'attention au fait que, dans notre système, il y aura deuxtypes des domaines : les petites "îles" 
réées par les �u
tuations thermiques et les "vrais"domaines formés par les pro
ès de 
oarsening. Etant donné que nous sommes intéressésà 
ara
tériser 
es deuxièmes, nous devons utiliser une pro
édure pour distinguer les unsdes autres.Antoni et Hinri
hsen [17℄, en généralisant un algorithme proposé par Derrida [18℄,ont développé une méthode qui permet d'identi�er les spins qui sont sur les parois des"vrais" domaines. Cette idée peut être expliquée de la manière suivante : on 
onsidèretrois répliques A, B et C du système. La réplique A, qui est notre système original, où la
roissan
e de domaines aura lieu, part dans un état initial aléatoire SA
i (t = 0) = vi, ave


p(vi = ±1) = 0.5 Les répliques B et C 
ommen
ent ave
 tous leurs spins en haut et enbas respe
tivement SB
i (t = 0) = +1 et SC

i (t = 0) = −1. On applique la règle dynamique(2) aux trois systèmes. À 
haque pas de l'a
tualisation on 
onsidère le �ip du même spindans les trois systèmes et on y utilise la même valeur pour le nombre aléatoire zi(t). Ainsi,les spins à l'intérieur des domaines de magnétisation positive de la réplique A exhiberontles mêmes �u
tuations thermiques que les spins de la 
opie B. D'une façon pareille, les�u
tuations thermiques des spins qui sont à l'intérieur des domaines de magnétisationnégative en A sont syn
hronisées aux 
elles des spins de la 
opie C. Pourtant, sur lesspins qui sont aux parois des domaines, existent des �u
tuations qui n'apparaissent nidans la réplique A ni dans la réplique B. En déte
tant 
es �u
tuations-
i à l'aide d'unobservable ∆i(t) il devient possible de déterminer les frontières des domaines.
∆i(t) =

(

1 −
∏

Ωi

1 + SA
j (t)SB

j (t)

2

)(

1 −
∏

Ωi

1 + SA
j (t)SC

j (t)

2

)

, (3)où ∆i(t) = 1 si le spin i appartient aux parois d'un domain pour le temps t. Soient (x, y)les 
oordonnées du spin i. Dans l'algorithme original de Hinri
hsen et Antoni, Ωi 
'estl'ensemble formé par le spin i et les voisins des 
oordonnées (x±2, y) et (x, y±2). Dansnotre travail, nous allons modi�er légèrement l'observable (3) en utilisant une familledi�érente des voisins : 
eux qui ont les 
oordonnées (x ± 1, y) et (x, y ± 1).On peut 
omparer les frontières originales à 
elles qui ont été obtenues ave
 lavariante dans la Fig. 2. Le nombre des spins qui sont identi�és 
omme appartenant à
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ision pour déterminerles parois. Par 
ontre, ave
 notre dé�nition, le nombre des frontières ouvertes peut êtremajeur, mais 
ela ne nous posera au
un problème pour le 
omptage des domaines.

Fig. 2. A gau
he, les frontières trouvées ave
 l'algorithme original de Hinri
hsen etAntoni pour le modèle d'Ising ave
 L=256 et T=1.5 en t=32 MCS. A droite 
elles quel'on obtient ave
 la modi�
ation de l'observable ∆(i)L'algorithme de Hinri
hsen et Antoni permet d'identi�er les parois des domainesmais pas les �u
tuations thermiques. Pour 
e
i il faudra faire quelques hypothèsesadditionneles. On 
onsidérera 
omme spins thermiques (et on les renversera avant defaire les mesures des domaines), 
eux qui sont à l'intérieur des domaines (∆i(t) = 0) etne sont pas alignés ave
 son 
hamp lo
al.Dans la Fig. 3 on représente le système avant et après avoir enlevé les �u
tuationsthermiques : presque toutes sont éliminées, mais ils en restent en
ore quelques unes.Notre méthode ne nous permet pas d'éliminer quelques îles thermiques de taille plusgrande que trois. Elle sera seulement valide pour les températures basses, quand 
esgéométries sont très peu probables.4. RésultatsDans 
ette Se
tion nous présentons nos résultats.4.1. Cara
téristiques générales des simulationsL'intervalle de températures qu'on peut utiliser dans nos simulations est limité parl'inexa
titude de la pro
édure pour éliminer les domaines thermiques. Après avoir réalisequelques tests sur les modèles désordonnés et pur (l'un desquels nous montrerons dansla Fig. 5), nous avons déterminé que pour des températures plus grandes que T > 1.3,les résultats ne seront pas �ables.



Croissan
e de domaines en modèles d'Ising en 2D sans et ave
 désordre gelé 9

Fig. 3. A gau
he, snapshot du model d'Ising ave
 L=256 et T=1.5 a l'instant t = 32MCS de la simulation. A droite, après avoir enlevé les �u
tuations thermiques ave
 laméthode présentée.Les e�ets de taille �nie ne sont pas importants pour les températures ave
 lesquellesnous allons travailler. Nous ne voyons pas de di�éren
es signi�
atives pour systèmes quiont L = 1000, 2000, 3000.Pour 
haque modèle et 
haque 
hoix des paramètres que nous soumettons àl'étude, nous faisons la simulation sur au moins trente é
hantillons ave
 des di�érentes
on�gurations initiales et réalisations du désordre.Considérant que nous sommes intéressés aux distributions de la taille des domaines,nous allons nous limiter au temps 
ourts (t < 256 MCS). Pour les temps au-delà, dansle système pur, il apparaîtront deux domaines per
olants et la statistique sera trèsmauvaise. Pour les systèmes ave
 désordre, la dynamique est beau
oup plus lente, onpeut obtenir les distributions pour des temps plus grands. Mais, 
omme notre obje
tifest de déterminer l'e�et du désordre, et ensuite, 
omparer ave
 le 
as pur, nous avonspris aussi 
ette limite temporelle pour tous les systèmes simulés.Les 
al
uls ont été réalisés sur le réseau de 8 pro
esseurs Bi-Pentium IV disponiblesau LPTHE.4.2. Modèle d'Ising purDans Fig. 4, nous pouvons observer les distributions de probabilité p(N, t), pourla population des domaines pour di�érents temps à deux températures T = 0.2 et
T = 1.3. Pour les temps très 
ourts e.g. t = 2, la distribution de probabilité est unefon
tion qui dé
roît d'une manière monotone ave
 la taille des domaines. Le systèmegarde la mémoire de son état initial. Pour les temps suivants, il y a un plateau qui sedéveloppe sur les tailles intermédiaires et qui devient de plus en plus large. Pour les trèsgrandes populations la distribution de probabilité tombe ave
 une queue vers zéro. Cette
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rite par une loi de puissan
e sur trois dé
ades pour l'axe x etquatre pour l'axe y. Les données suggèrent une très lente dé
roissan
e de son exposantave
 le temps.
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Fig. 4. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le modèle d'Ising ave
 L = 1000. A gau
he, T = 0.2 et à droite, T = 1.3Il faut aussi prêter l'attention au fait que pour des temps grands le bruit dansl'histogramme est de plus en plus important. Cela est dû à la rapidité du phénomènede 
roissan
e dans le système pur.L'augmentation de la température provoque le ralentissement du pro
ès. Le plateause développe plus tard et le temps de vie des petits domaines est notablement prolongé.En utilisant les distributions des populations, nous 
al
ulons la population moyennedes domaines
〈N〉(t) =

∫

dN p(N, t)N (4)D'i
i, on peut déduire d'une façon dire
te la longueur 
ara
téristique des domaines‡à travers la relation R(t) ≡
√

〈N〉(t)Dans la Fig. 5, on présente l'évolution temporelle de R(t) 
al
ulé en prenant en
onsidération la pro
édure d'élimination des �u
tuations thermiques. Nous voyons quepour les températures T < 1.4 les systèmes suivent la loi de 
roissan
e prédite par lathéorie (LAC). Pour les températures plus hautes, les �u
tuations thermiques deviennenttrop nombreuses et notre pro
édure n'est pas su�sante pour les enlever. Cette �gurereprésente un bon test pour notre algorithme et nous dit que nous ne pourrons pas allerplus loin que T ≡ 1.3 dans les simulations.Nous utilisons 〈N〉(t), dé�ni par (4), 
omme l'é
helle naturelle pour normaliser ladistribution des populations des domaines et présentons 〈N〉(t)p(N, t) 
ontre N/〈N〉(t)dans la Fig. 6. Les 
ourbes pour les di�érents temps 
ollapsent dans la région des grandsdomaines N/〈N〉(t) > 0.1. C'est qui est en
ore plus merveilleux est que, même si l'onvarie la température, le 
ollapse se produit vers exa
tement la même fon
tion.
‡ Pour l'instant, on 
onsidère des domaines 
ompa
tes. Cette hypothèse peut être étudiée en détailave
 le même algorithme
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Fig. 5. Évolution temporelle de la longueur 
ara
téristique des domaines, R(t), dansle modèle d'Ising ave
 L = 1000 pour di�érentes valeurs de la température. La ligne
ontinue représente la loi R(t) ∼ t1/2
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Fig. 6. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le modèle d'Ising ave
 L = 1000. Normalises ave
 la population moyenne
N(t). A gau
he, T = 0.2 et à droite, T = 1.3. La ligne droite représente une loi depuissan
es d'exposant −2La queue est ainsi bien dé
rite par la loi de puissan
e :
〈N〉(t) p(N, t) ∼

(

N

〈N〉(t)

)−2

. (5)La Fig. 7 montre un mé
anisme pour la 
ontra
tion d'un domaine (en noir) dû àla 
roissan
e des ses voisins (en blan
). La région péninsulaire est séparée du domaineoriginal et donne naissan
e à un domaine séparé. C'est la raison pour laquelle dans lessystèmes à 2D il y a toujours une quantité importante de "vrais" domaines de petitestailles, même si le pro
ès de 
roissan
e est bien développé. Il est important de remarquerque 
et e�et n'est pas présent en une dimension. Las p(N, t) que nous avons 
al
ulé aussipour d = 1 durant le stage [19℄ sont très di�érents pour les N petits des 
elles pour
d = 2.
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Fig. 7. Zoom d'une région 12x12 d'un modèle d'Ising L=256 à T=0.5. De gau
he àdroite, snapshots du système à trois instants 
onsé
utifs du pro
ès de 
roissan
e. Lapéninsule noire fait partie d'un domaine plus grand.4.3. RBIMLe modèle RBIM possède une transition de phase ferromagnétique paramagnétiquepour une température 
ritique qui dépend de la distribution de probabilité suivie parles 
onstants des 
ouplages JijNous présentons les fon
tions p(N, t) pour une température �xe dans la �gureFig. 4.3. Pour les petites valeurs de ǫ, le système se 
omporte d'une manière assezsemblable au système pur, en développant un plateau pour les tailles intermédiaires.Par 
ontre, pour un ǫ grand (à droite) on perd le plateau et si on laisse le systèmeévoluer, on observe la formation d'un maximum autour de N = 10. Au 
ours du temps,la position du maximum ne 
hange pas, mais le pi
 devient de plus en plus pointu. Il estimportant de signaler que la valeur du maximum ne 
oïn
ide pas ave
 la valeur moyennede population.
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Fig. 8. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RBIM ave
 T = 0.5. A gau
he, ǫ = 0.5 et à droite, ǫ = 2La température joue un r�le inverse 
omme nous le voyons dans la Fig. 9. Pourune température très basse (à gau
he) et pour des temps assez 
ourts, la distribution deprobabilité développe un minimum très remarquable. Ce fait est fa
ilement expli
able :pour une température très basse, les �u
tuation thermiques ne sont pas su�santes pour
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oin
ésdans un état métastable. Pour les hautes températures (à droite), la dynamique dela 
roissan
e ne se distingue pas de 
elle du système pur : les états métastables sonté
lipsées par l'énergie thermique.
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Fig. 9. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RBIM ave
 ǫ = 1. A gau
he, T = 0.1 et à droite, T = 1.3En utilisant (4) nous obtenons la loi de 
roissan
e R(t) pour le RBIM, qui est dansla Fig. 4.3. Nous 
onstatons que pour les temps 
ourts t < 10 MCS les systèmes suiventla loi LAC (évoluent 
omme le modèle d'Ising pur). Mais, pour les temps plus grands, lalongueur 
ara
téristique 
ontinue à 
roître seulement si la température est su�sammentélevée. Pour la température T = 0.1, nous observons un blo
age subit d'où le systèmene pourra pas sortir pendant, au moins, le temps de nos simulations.
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Fig. 10. Evolution temporel de la longueur 
ara
téristique des domaines R(t) dans le
L = 1000 RBIM pour di�érentes valeurs des paramètres. A gau
he T = 0.5, a droite
ǫ = 1. La ligne 
ontinue représente la loi pour le système pur R(t) ∼ t1/2Nous normalisons les distributions de probabilité ave
 les populations moyennes

〈N〉(t). Les résultats sont montrés dans la Fig. 11. Son analyse nous mène à une
on
lusion importante : la forme de la queue est exa
tement la même pour toutes les
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tement pareilleà la loi de puissan
e obtenue pour le modèle pur normalisé.
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Fig. 11. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RBIM, normalisés ave
 la population moyenne N(t). A gau
he,
ǫ = 0.5 et T = 0.5, à droite, ǫ = 1 et T = 1.3. La ligne droite représente une loi depuissan
es d'exposant −24.4. Modèle d'Ising ave
 des 
hamps aléatoiresLe RFIM 
'est le dernier modèle que nous avons simulé. Parmi les trois, il présentela dynamique la plus lente, même quand le module du 
hamps extérieur, h est très petit.Dans la Fig. 12, à gau
he, nous présentons la distribution des tailles à température
onstante et pour un petit 
hamp. Pour des temps su�samment longs (t > 16 MCS),apparaît un maximum autour de N = 10 . La queue pour les grandes tailles tombevers zéro 
omme une loi de puissan
e. A droite, on 
onstate que, quand le 
hamp hest grand, les p(N, t) deviennent stationnaires ex
epté une toute petite région (N < 5).Dans 
es diagrammes nous observons, pour la première fois, une queue de distributionqui dé
roît plus vite qu'une loi de puissan
e. Une expli
ation possible est que pour le
hamp 
onsidéré (h = 1.5) la 
roissan
e des domaines est tellement lente que, pendant letemps de simulation, il devient presque impossible de développer des grands domaines.La série suivante, Fig. 12, montre l'a
tion de la température. Elle in�uen
enotablement sur la quantité des petits domaines présents dans le système. La distributiondes domaines ave
 N > 10 reste invariable fa
e aux 
hangements thermiques. Nousretrouvons la loi de puissan
e pour la queue qui avait été perdue dans le 
as antérieur.La loi de 
roissan
e pour la longueur typique des domaines, Fig. 14, montre 
ommeprevu, que plus les 
hamps sont forts moins de temps le système reste dans le régimeinitial dé
rit par la loi LAC.Comme dans les modèles pré
édents, si nous normalisons les distributions deprobabilité ave
 la population moyenne (Fig. 15) nous retrouvons une loi universelleet indépendant des valeurs des paramètres du système.
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Fig. 12. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RFIM ave
 T = 0.63. A gau
he, h = 0.1 et à droite, h = 1.5
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Fig. 13. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RFIM ave
 h = 1. A gau
he, T = 0.1 et à droite, T = 1.5
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Fig. 14. évolution temporel de la longueur 
ara
téristique des domaines R(t) dans le
L = 1000 RFIM pour di�érentes valeurs des paramètres. A gau
he T = 0.63, a droite
ǫ = 1. La ligne 
ontinue représente la loi pour le système pur R(t) ∼ t1/2
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Fig. 15. Distributions de probabilité pour la population des domaines pour di�érentstemps dans le L = 1000 RFIM, normalisés ave
 la population moyenne N(t). A gau
he,
h = 1 et T = 1.5, à droite, h = 1.5 et T = 0.63. La ligne droite représente une loi depuissan
es d'exposant −25. Con
lusions et perspe
tivesDans 
e travail nous avons étudié le 
oarsening dans trois variations du modèled'Ising ferromagnétique en dimension deux. À l'aide de trois algorithmes bien 
onnus(HBD, Hoshen-Kopelman et Hinri
hsen-Antoni) nous avons 
onstruit une pro
édurepour obtenir les distributions de probabilité pour les tailles des domaines au 
ours dutemps. Nous avons trouvé pour les queues de 
es distributions une loi d'é
helle universel.Plusieurs lignes de re
her
hes restent ouvertes.Une étude plus approfondie de la géometrie des domaines dans les 
as ave
 désordregelé serait souhaitable. En parti
ulier, 
onnaître le 
ara
tère régulier ou fra
tal desvolumes et surfa
es des domaines est important pour bien 
omprendre la dynamiquedes systèmes désordonnés. Si 
haque domaine est un objet régulier, son volume, donnépar le nombre de spins dans leur intérieur, N , sera en simple rapport ave
 son périmètre,
'est-à-dire ave
 le nombre des spins sur la frontière, l : N ∝ ld. Au 
ontraire, un objetfra
tal aurait N ∝ ld

N
f . De même pour sa surfa
e, S ∝ l(d−1) dans le 
as régulier ou

S ∝ l(d
S
f −1) dans le fra
tal. dN

f , dS
f < d sont les dimensiones fra
tales du volumen et dela surfa
e respe
tivement.Nous pouvons tester 
ette hypothèse ave
 notre algorithme aussi bien en moyennequ'en distribution. Le 
al
ul du rayon de gyration des domaines, en utilisant, parexemple, l'algorithme en [14℄ donne aussi a

ès aux propriétés fra
tales des domaines.L'hypothèse d'é
helle prédit la dépendan
e temporelle des fon
tions de 
orrélationet, d'habitude, elle est utilisée pour en déduire la dépendan
e temporelle de la tailletypique des domaines, R(t). Pourtant, ave
 
ette appro
he, on obtient des fon
tions

R(t) qui ne sont pas en a

ord ave
 les prédi
tions basées sur les arguments d'a
tivationthermique (voir Se
t. 2) pour les systèmes ave
 désordre gelé. Ce désa

ord peut êtredû au 
ara
tère pre-asymptotique des simulations numériques ou à une raison plusprofonde reliée à la distribution de barrières énergétiques. Ayant a

ès à la distribution
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al
uler l'évolution temporelle de la moyenne (voir,par exemple, la Figs. 5 pour le 
as pur ou en
ore la Fig. 4.3 pour un 
as désordonné) ettester ave
 elle l'hypothèse d'e
helle dans un régime pré-asymptotique.Finalement, le but à long terme de nos simulations est de 
omprendre le r�ledes �u
tuations dynamiques dans l'évolution vitreuse. Pour 
ela faire, nous voudrions
omprendre dans tous les détails le 
as relativement simple des système qui évoluentpar 
roissan
e des domaines. En parti
ulier, nous voudrions 
al
uler les 
orrélations etréponses linéaires semi-lo
ales,
Cx(t, t

′) = Vx

∑

i∈Vx

si(t)si(t
′) , Rx(t, t

′) = Vx

∑

i∈Vx

δsi(t)

hi(t′)

∣

∣

∣

∣

∣

h=0

, (6)les 
omparer aux prédi
tions théoriques résumées en [20℄, les mettre en rapport ave
 lesdistributions des tailles de domaines, identi�er le r�le joué par les parois des domaines,... et nous attaquer à tant d'autres questions ouvertes.
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