Université du Québec

Institut National de la Recherche Scientifique-Télécommunications

ALGORITHMES DE RECONSTITUTION DE
MESURANDES DYNAMIQUES
AVEC REGULARISATION MULTIPLE

Par
Mohamed Ben Slima

These présentée en vue de 'obtention
du grade de Philosophiae doctor (Ph.D.)

Télécommunications

Décembre 1995

(©droits réservés de Mohamed Ben Slima, 1995



A mon pére et & ma meére
A Najla
A mes fréres et 4 mes soeurs

A tous ceux qui me sont trés chers



Sommaire

Le développement de la science et de la technique entraine une demande gran-
dissante pour les mesures de diverses grandeurs physiques qui ne sont pas directe-
ment mesurables, et pour les mesures plus précises et plus rapides de grandeurs déja
mesurables. La reconstitution de mesurandes constitue (& coté de la conversion de
mesurandes) un probleme fondamentale de la métrologie. Il s’agit d’un probleme
inverse qui est mal posé au sens de Hadamard a cause de la présence du bruit qui
affecte les mesures. La question de la régularisation du probleme de reconstitution
apparailt primordiale pour ’avancement de méthodes de reconstitution dans le cas de
mesures complexes.

L’objectif pincipal de ce recherche consiste a apporter une contribution a la qualité
d’un outil métrologique par 1’application des méthodes avancées de traitement de
signaux dans la reconstitution de mesurandes dynamiques.

Comme un systeme de mesure peut étre aussi traité comme un cas particulier d’un
systeme de communication, la méthodologie de recherche adoptée se base ainsi sur le
traitement uniforme des problemes de reconstitution en métrologie et en télécommu-
nication. En ce sens deux applications ont été traitées. La premiere application en
métrologie consiste en la correction de la résolution des analyses spectrométriques. La
deuxieme application en télécommunication consiste en 'analyse de la disparité des
images en vue d’améliorer la qualité de reconstitution des images stéréoscopiques. Le
déveleoppement d’algorithmes de reconstitution de mesurandes dynamiques souvent
avec régularisation multiple exige une identification de I'information a priori sur le
probleme en question et son exploitation juducieuse dans les algorithmes.

Deux algorithmes de reconstitution ont été proposés pour la premiere application.
Ils sont basés sur "approximation du mesurande par des fonctions splines cubiques
combinée avec I'utilisation de régularisation multiple. Le premier algorithme est basé
sur une méthode d’optimisation non linéaire avec contraintes. Il offre d’exellents ré-
sultats de reconstitution comparativement aux algorithmes de référence utilisés pour
ce type d’application. Cependant, il nécessite un calcul fort complexe et un espace en
mémoire tres important. Le deuxieme algorithme est basé sur 1’utilisation du filtre
de Kalman. Il offre nottamment la possibilité d’une reconstitution en temps réel et
aussi le traitement dans un environnement non stationnaire. En comparaison avec
les algorithmes de référence, le deuxieme algorithme est beaucoup moins complexe et
offre une bonne exactitude de reconstitution. Les résultats de reconstitution obtenus
pour des données spectrométriques réelles confirment l'efficacité des algorithmes pro-
posés: ils permettent une amélioration de la résolution des analyses spectrométriques
d’au moins d’un facteur de 10.

Deux algorithmes d’évaluation de disparité ont été proposés pour la deuxieme
application. L’idée de base de ces algorithmes consiste a appliquer un filtre auxilaire
de type passe-bas sur le modele de données de sorte que nous faisons le transfert de
la disparite de I'image a ce filtre en utilisant certaines suppositions. L’évaluation de
la disparité se fera ainsi a partir de ce filtre en utilisant la technique d’adaptation
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de la somme des différences au carré (SSD: Sum of Squared Differences). Le pre-
mier algorithme est basé sur la combinaison d’une approche variationnelle, utilisant
la méthode de reconstitution avec la régularisation de Tikhonov, et une approche
itérative de I'implantation de la technique SSD. L’avantage de cet algorithme repose
sur le fait qu’il n’utilise aucune interpolation ni différentiation de I'image, d’ou une
grande réduction de la complexité de calcul. Cependant, il est limité a de faibles vari-
ations de la disparité. Le deuxieme algorithme est basé sur la technique d’adaptation
SSD. L’introduction du filtre auxiliaire a amélioré I'exactitude de 1’évaluation de la
disparité de 'ordre de 20 a 30 % par rapport aux algorithmes de référence utilisés
pour ce type d’application.

Les résultats de ce recherche constituent une contribution méthodologique et algo-
rithmique a la qualité d’un outil métrologique par I’application des méthodes avancées
de traitement de signaux dans la reconstitution de mesurandes dynamiques. Les pro-
grés réalisés dans la technologie d’intégration rendent possible une implantation de
I’algorithme en silicium en arrivant a un processeur spécialisé pour la reconstitution
de mesurandes. L’intégration fonctionnelle et technologique représente une tendance
actuelle dans le développement du domaine du systeme de mesure. Ainsi, le résultat
de ce projet contribue au développement de structures de mesure intégrées dédiées
aux applications instrumentales.

Etudiant Directeur de la these
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Chapitre 1

INTRODUCTION

En 1877, quand le physicien Lord Rayleigh voulait déterminer la distribution de
la densité d’une corde a partir de la connaissance de ses vibrations, il s’est confronté
a un probléme inverse. Son objectif était de déduire la forme d’une caractéristique
physique (densité de la corde) a partir de 1'observation d’une autre caractéristique

physique (vibration de la corde) reliée avec la premiere de fagon causative.

En traitement de signal, des problemes similaires a cette situation sont tres
fréquents. Ils se posent a chaque fois que nous avons des observations d’un signal
qui a subi des distorsions ou des transformations ou bien qui a été incompletement
mesuré. Dans ce cas, 'objectif principal serait de supprimer ses distorsions, défaire

ses transformations ou compléter les informations manquantes sur ce signal.

En général, ces problemes inverses sont des problemes de reconstitution de sig-
naux et se rencontrent dans les diverses applications du traitement numérique de
signaux. Ces problemes ont fait 1’'objet de nombreuses études a cause de leur im-
portance pratique et de leur intérét théorique. La littérature qui traite les prob-
lemes de reconstitution est abondante et tres variée, puisqu’ils concernent tous les
domaines d’ingénierie, de la physique appliquée et en particulier la métrologie. Nous
pouvons citer de fagon non exhaustive les mesures optiques, environnementales, spec-
trométriques, séismiques, radioastronomiques, calorimétriques et, bien stur, les télé-

communications en général.



1.1 Problématique

La mesure peut étre présentée aux différents niveaux de généralité et de différents
points de vues. En particulier, une définition générale a été proposé par Finkelstein

(1975):

“ la mesure est un procédé empirique et opérationnel d’application des
nombres a des membres d’une classe d’aspects ou de caractéristiques de
["univers empirique suivant des régles bien définies. Les régles sont si
précise que le nombre associé a une entité le déerit ...” [1]

et le dictionnaire internationale de la métrologie la résume comme suit [2]:
“la mesure est l'ensemble des opérations ayant pour objective de déter-
miner la valeur d’une quantité ”(2-2.01)
La méme s’applique a un nombre grandissant de méthodes de mesure, a
I’instrumentation correspondante et a des problemes de mesure décrits en utilisant

différentes terminologies [3, 4, 5].

En terme de la théorie de systeme d’information (utilisant le concept du systeme,
du signal et de l'information), nous pouvons définir la mesure comme une procédure
d’extraction de I'information désirée du signal, appelé signal de mesure, et la présenter

sous une forme utile, appelée résultat de mesure [6, 7.

Un schéma général d’un systeme de mesure [8], peut étre présenté de la facon

montrée sur la figure 1.1.

% % ,,,,,,, SYSTEME DEMESURE

Conversion itUti
Objet de Reconstitution
mesure A/Al..An,A/N N/N
X

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figure 1.1: Schéma général d’un systeme de mesure

Sur cette figure:



e x est le mesurande; une caractéristique empirique d’'un objet de mesure dont
la détermination constitue 1’objectif du processus de mesure; une grandeur a
mesurer, généralisée; par exemple: un vecteur de grandeurs scalaires, une rela-
tion (fonctionnelle) entre deux ou plusieurs grandeurs scalaires, une fonctionnele

scalaire d’un vecteur de grandeurs scalaires.

o y est le résultat brut de mesure; résultat de conversion — un signal éléctrique
qui représente le mesurande et qui est obtenu a la sortie d’un canal de mesure
comprenant un objet de mesure, des capteurs et leurs interfaces, les circuits du

conditionnement et de la conversion analogique-numérique.

o X est le résultat final de mesure; un estimé du mesurande obtenu a partir du
résultat de conversion, en utilisant 'information a priori concernant les mod-
eles mathématiques du canal de mesure, du bruit de conversion, des grandeurs

d’influence ainsi que du mesurande.

e ~ représente le bruit de conversion; une perturbation parasite du résultat de
conversion qui représente toutes les influences aléatoires agissant sur les signaux

dans la chaine de mesure.

La transformation de I'information de mesure dans le processus de mesure peut

étre décomposée logiquement en deux parties:

e conversion, qui transfere l'information de mesure dans un domaine de
phénomenes facilement interprétables (p. ex. signaux électriques, codes dig-

itaux);

e reconstitution, qui interprete le résultat de conversion (le résultat brut de

mesure ¥) en résultat final de mesure X.

L’élément clef dans la reconstitution est le modele mathématique de la relation
entre le résultat brut de mesure y et le mesurande X. Ce modele est identifié et estimé

pendant le processus d’étalonnage.



Pour les systemes de mesure linéaires et invariants, qui caractérisent la grande
majorité des applications en métrologie, un modele, souvent utilisé, est celui basé sur

la notion de covolution:

+ oo

y(t) = () xg(t) = [ glt—7)a(r) dr (1)

ou z(t) est le mesurande, y(t) est le résultat brut de mesure sans le bruit et g(t)
est la réponse impulsionnele du bloc de conversion. Lorsque la bande passante du
systeme de mesure devient suffisante pour observer le mesurande, la fonction ¢(¢) tend
vers I'unité du produit de convolution, c’est-a—dire a la distribution de Dirac, et le
résultat brut de mesure devient identique au mesurande. La finesse de la fonction ¢(t)
dépend, en général, de parametres métrologiques de l'instrument de mesure utilisé
sur lesquels l'utilisateur peut agir (pour certains types d’instruments). Mais, pour
un instrument donné, il existe une limitation fondamentale qui impose une valeur
maximale au pouvoir de résolution, valeur en deca de laquelle nous ne pouvons pas
détecter des détails du mesurande dont la taille est plus grande que cette limite.
Cette limitation entraine une distorsion du mesurande qui fait que le résultat brut
de mesure g(t), issu du bloc de conversion, ne représente plus fidelement la grandeur
que 'on désire atteindre: le mesurande est filtré. De plus, ce résultat imparfait est
perturbé additivement par les diverses erreurs de mesure ainsi que par le bruit et qui
forment une source d’instabilité. A partir de cette situation, il faudra déconvoluer le
résultat brut de mesure y(¢) pour obtenir un estimé satisfaisant du mesurande z(?).
En d’autres mots, il faudra résoudre ’équation intégrale (1.1) pour reconstituer le
mesurande; c’est le probleme de “déconvolution” un cas particulier du probleme de

“reconstitution de mesurandes”.

La résolution du probleme de reconstitution de mesurandes, en présence des er-
reurs qui affectent les mesures, n’est absolument pas triviale. Il s’agit d’un probleme
inverse qui est mal posé (au sens de Hadamard [9]). L’exactitude de la solution

, : A . : .
n’est plus alors garantie méme si la transformation du mesurande dans le systeme
de mesure est tres exacte. Nous ne pouvons envisager de solutions acceptables qu’a

I’aide de contraintes physiques et externes, qui sont déterminées par les informations
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dites a priort que nous possédons sur le probleme en question. En d’autres termes, il

faudra régulariser ce probleme [10].

La reconstitution de mesurandes permet, sous certaines conditions, de réduire

les erreurs de mesure causées par les imperfections du systeme de mesure. Ainsi,
, . : : :

par 'application des techniques de traitement de signaux complexes, nous pouvons

corriger les imperfections métrologiques de I'instrument de mesure sans le changer ou

modifier la technologie qui est toujours cotiteux et parfois impossible.

Le compromis cott—performance d’un instrument de mesure est en train de se dé-
A , N : C e :

placer grace aux développements extrémement rapide des technologies d’intégrations
de processeurs spécialisés de traitement de signal. Cela indique qu’il sera possible
dans plusieurs applications métrologiques de disposer de processeurs spécialisés pour
la reconstitution de signaux. Nous pouvons alors associer un instrument de faible ré-
solution (minimisation des colits) avec un processeur spécialisé pour la reconstitution
qui va améliorer la résolution de I'instrument. Ces développements en microinforma-
tique et en techniques de traitement de signaux vont, certes, modifier le paysage de

Pinstrumentation conventionnelle.

1.2 Objectif de la recherche

Les besoins en mesures de plus en plus précises et rapides, de différentes grandeurs
physiques, jusqua présent non mesurable, résultent notamment du développement de
I'ingénierie (la commande en temps réel, la robotique, le diagnostic préventif des ma-
chines, etc.), des télécommunications, de la protection de I’environnement (surveil-

lance et gestion environnementale), de la médecine et de la pharmacologie.

Les progrés récents dans les domaines connexes et particulierement dans le do-
maine de traitement de signaux numériques et de microélectronique, ouvrent les pos-
sibilités d’implantation des algorithmes en technologie VLSI et facilitent 1'utilisation
dans la reconstitution des modeles mathématiques nécessitant une capacité de calcul

considérable. La technologie VLSI jumelée avec la technologie du micromachining



et de I'optique intégré ouvrent une tres grande possibilité d’intégration des systemes
de mesure. Dans ce contexte, il devient tres pertinent et attrayant d’explorer la
possibilité d’amélioration de la qualité des mesures, en développant les algorithmes

sophistiqués de traitement numérique de signaux.

L’objectif principal de ce recherche consiste a apporter une contribution a la
qualité d’un outil métrologique par I'application des méthodes avancées de traitement

de signaux dans la reconstitution de mesurandes dynamiques.

Cet objectif général peut étre décomposé en des objectifs partiels:

o étude des méthodes de reconstitution les plus pertinentes et des algorithmes

qui y sont utilisés;

o développement de nouveaux algorithmes de reconstitution pour 1’application
en spectrométrie en vue de "amélioration de I'exactitude et de la vitesse de la

mesure;

o développement de nouveaux algorithmes de reconstitution pour 1’application
en traitement d’images en télécommunication en vue de ’amélioration de

I’exactitude et et de la vitesse du traitement;

En spectrométrie: La spectrométrie est, a I'heure actuelle, I'outil indispens-
able de recherche et d’analyse de plusieurs sciences et techniques. Des milliers de
spectrometres sont journellement employés, non seulement dans les grands labora-
toires chimiques, mais les industries les plus diverses en font usage pour controler
leurs fabrications. Les exemples les plus classiques des milieux utilisant les spec-
trometres sont les milieux biologiques en général (médecine, pharmacologie, etc.),
Ienvironnement (mesure et analyse des polluants atmosphériques et des eaux), les
industries petrolieres, etc. Les sepectres obtenus, grace a ces spectrometres, sont
des outils puissants pour l'identification et 1’analyse des subustances inconnues, la
mesure quantitative des constituants de mélanges complexes et 1’étude de leur nom-

breux parametres physico-chimiques. Mais, la qualité de mesure de ces spectres



dépend fortement du pouvoir de résolution de I'instrument utilisé. En fait, c’est ce
parametre métrologique qui caractérise essentiellement, en terme de cott, un appareil

spectrométrique.

L’instrumentation moderne est progressivement confronté a des analyses de plus
en plus complexes, liées aux nombres important de constituants présents et aux quan-
tités extrémement faibles a détecter. La demande aux analyses spectrométriques
est devenue grandissante dans les laboratoires les plus diverses (environnementales,
biochimiques, physiques, etc.) et le besoin pour diminuer les colits des analyses a
haute résolution est devenu tres important. Egalement le développement de nou-
veaux outils d’analyse intégrés et miniaturisés, apte a travailler sur le terrain, est

devenu indispensable pour le monitoring en temps réel.

Une possibilité attractive pour staisfaire ce besoin est d’utiliser les algorithmes
de reconstitution de mesurandes pour améliorer les parametres métrologiques d’un

instrument de mesure afin de compenser les limitations technologiques.

En télécommunication: L’analyse de la disparité des images peut étre définie
comme étant la détermination des différences géométriques entre deux images ou
plus de la méme scene ou de scenes similaires. Ces différences sont le résultat d’une
parallaxe binoculaire, mouvement d’objets dans la scene, etc. La disparité est une
proporiété générale des images qui peut étre utilisée dans plusieurs applications. La
plupart des applications concernent la vision en relief d’images fixes pour I'industrie,
la cartographie aérienne, la météorologie (recalage d’images sattelite), la médecine,
la robotique (dans le cadre plus général de la vision par ordinateur). Dans ces appli-
cations, ’évaluation de disparité permet d’accéder a la profondeur absolue des points

de la scene traitée.

De plus, la transmission de séquence d’images stéréoscopiques nécessite le trans-
port d’une tres grande quantité d’information. La connaissance de la disparité permet
de réduire la quantité de symboles a transmettre par le fait qu’on peut coder et trans-
mettre seulement une des deux images. Au récepteur, cette image avec 'information

sur la disparité sont utilisées pour la reconstitution de ’autre image de la paire



stéréoscopique. La qualité de reconstruction des images (2D ou 3D) repose donc

essentiellemt sur la fiabilité et la précision de I'information sur la disparité.

1.3 Méthodologie de la recherche

A Theure actuelle le design de plusieurs systemes de mesure exige une contri-
bution interdisciplinaire significative. Une grande quantité d’informations est accu-
mulée dans de nombreux champs de la science et de la technologie, et disponible
pour les concepteurs de systemes de mesure. Une approche purement additive au
traitement de toute cette information est impensable ni dans la pratique du design
ni dans ’enseignement. Pour étre apte a utiliser correctement toutes ces connais-
sances, il existe un besoin d’une approche suffisamment générale qui faciliterait le
traitement de différents cas de mesure et qui aiderait a ’association de meilleurs
éléments d’informations de différents champs concernant les systemes de mesure a
concevoir. C’est la principale motivation des “approches unifiées” des problemes de
mesure [4, 5, 6] lesquelles par moyen d’abstraction rendent possible a maitriser une
grande quantité de connaissances en utilisant un systeme de concepts et de regles

relativement limités.

L’approche systémique de mesure électrique [7] est un cas particulier de cette
tendance. Elle propose une vision uniforme de la problématique suivant laquelle
les instruments (systeme) de mesure sont des cas partculiers d’un systeme physique
qui accompli sa fonction par le traitemet de signaux. Mettant en évidence ’aspect
structurel de mesure, cette approche introduit un niveau intermédiaire entre le niveau
de détails de réalisation et le modele général de mesure. Pour un cas particulier de
mesure, la correspondance entre la théorie générale et les détails d’implantation est
plus visible. Pour les différents cas de mesure les simulitudes fonctionnelles et les

différences d’implantation sont également mieux visibles.

L’approche unifiée a la reconstitution de mesurandes [8] démontre a son tour la



possibilité de voir de fagon uniforme la problématique de cette partie du processus

de mesure.

D’autre part, un systeme de mesure peut étre aussi traité comme un cas particulier

d’un systeme de communication présenté a la figure 1.2.

‘ Source de bruit

Source

_ . Emetteur =P | Recepteur —}M
d’information ° P -

Figure 1.2: Schéma général d’un systeme de communication

En comparant ce schéma avec celui du systeme de mesure présenté a la figure
1.1 (ou avec le schéma plus détaillé a la figure 2.1), nous pouvons conclure que la

correspondance suivante existe entre les deux structures:

objet de mesure ~ source d’information;

bloc de conversion ~ émetteur;

bloc de reconstitution ~ récepteur;

e utilisateur ~ destinateur;

En plus, la source du bruit dans le systeme de communication correspond au source
d’erreurs de mesure. Cette conclusion nous permet d’utiliser les méthodes de traite-
ment de signaux développées dans le domaine des télécommunications pour la con-

ception des systemes de mesure.

Ainsi, la méthodologie de recherche adoptée dans cette thes se base sur le traite-
ment uniforme des problemes de reconstitution en métrologie et en télécommunica-
tion. L’étude des différents algorithmes existants pour la reconstitution de mesuran-

des en métrologie et en télécommunication, nous permettra de comprendre les possi-



bilités et les limitations de ces algorithmes. Les résultats de cette étude serviront aussi
comme base algorithmique de référence pour I’évaluation des algorithmes développés

et proposés dans cette these.

L’évaluation des algorithmes de reconstitution, aussi bien de référence que ceux

proposés, se fera en utilisant les criteres suivants:

e exactitude de la reconstitution comme étant un critere essentiel de la qualité

de l'algorithme;

o la vitesse de reconstitution; dans plusieurs cas également essentielle vue que
c’est un facteur de qualité qui englobe les deux éléments soient: la vitesse et

I’exactitude;

e la complexité de calcul, particulierement important dans les applications
métrologiques dans les systemes de mesure intégrés ou les algorithmes sont
prévus pour étre implantés “en silicium” en technologie VLSI. En profitant
du parallélisme inhérent de l’algorithme (possibilité de mettre les calculs,
voir l'architecture, en parallele), un compromis entre la surface et le temps

d’exécution est a choisir.

Le déveleoppement d’algorithmes de reconstitution de mesurandes dynamiques
souvent avec régularisation multiple exige une vision du probleme solutionné dans
le contexte de l"approche systémique et une utilisation de 'approche unifiée a la

reconstitution de mesurandes pour:

e identifier I'information a priori sur le probleme en question;
o adapter l'algorithme a 1’utilisation de cette information;

e introduire cette information dans 1’algorithme;

Pour I’étude des algorithmes développés, des données synthétiques et expérimen-
tales provenant des cas réels d’analyses environnementales spectrométriques ainsi que

des problemes d’analyse de la disparité des images, sont utilisées.
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1.4 Structure de la thése

Le chapitre 2 donne une formulation générale du probleme de reconstitution de
mesurandes dynamiques. Pour formuler ce probleme, nous introduisons le modele
général d’'une mesure. Ce dernier peut étre décomposé en deux opérations succes-
sives: la conversion, ou le mesurande est transformé en signal éléctrique, et la re-
constitution qui permettra d’extraire le mesurande original a partir de sa mesure.
Un modele mathématique de la conversion ou de la reconstitution peut étre identifié
lors de I’étalonnage du systeme de mesure en utilisant des données de références.
La nature du comportement du modele de la conversion (statique ou dynamique)
et le modele du mesurande nous permettra de classifier et caractériser le probleme
de reconstitution. Dans le chapitre 2, nous montrons également des exemples de
reconstitution de mesurandes dynamiques rencontrés dans les différents domaines de
la physique appliquée. Nous mettons ’accent sur deux applications différentes qui
seront traitées dans cette these: une application en spectrométrie et une application

en traitement d’images en télécommunication.

L’analyse du probleme de reconstitution de mesurandes dynamiques est abordée
au chapitre 3. Nous y définissons d’abord le modele mathématique des données de
mesure nécessaire pour reconstituer le mesurande. Nous étudions aussi les différentes
sources d’erreurs capable d’influencer la résolution de ce probleme. Ensuite, nous
montrons que le probleme de reconstitution est mal posé au sens de Hadamard et
que les difficultés liées a son solution sont celles des équations intégrales de premiere
espece. Pour surmonter ces difficultés, il faut régulariser le probleme en exploitant
les informations a priori que nous possédons sur le mesurande et sur les erreurs de
mesure. La régularisation permettra d’obtenir une solution numériugment stable et
acceptable de point de vue technique. En fait, toute méthode de reconstitution qui

“marche” effectue d’une maniere ou d’une autre une régularisation!

Une revue des méthodes et algorithmes de reconstitution de mesurandes dy-
namiques est présentée au chapitre 4. Nous caractérisons six classes de méthodes de

reconstitution correspondant a six mécanismes de régularisation. Dans le but de com-
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parer les performances des algorithmes proposés aux chapitres 5 et 6, nous décrivons
certains algorithmes de référence utilisés dans les deux domaines d’application traités
dans cette these. Nous présentons également la méthodologie utilisée pour évaluer

les algorithmes de reconstitution de mesurandes.

Dans le chapitre 5 nous proposons deux nouveaux algorithmes pour la correction
de la résolution des analyses spectrométriques. Ils sont basés sur une régularisation
multiple qui associe des contraintes physiques caractérisant la classe de mesurandes
a reconstituer. Le premier algorithme utilise une méthode variationnelle pour la
reconstitution et le deuxieme utilise une méthode récursive basée sur le filtre de
Kalman. Les résultats de I’évaluation de ces algorithmes obtenus avec des données
synthétiques et expérimentales, ainsi que la comparaison de leurs performances avec

les algorithmes de référence, terminent le chapitre.

Le chapitre 6 traite la deuxieme application qui concerne le domaine d’imagerie.
L’objectif consiste a chercher la mise en correspondance d’une paire d’images stéréo et
ainsi estimer la disparité entre eux. Nous proposons deux algorithmes de reconstitu-
tion. Le premier algorithme utilise une procédure de déconvolution combinée avec la
technique de la somme des différences aux carré (SSD); le deuxieme applique directe-
ment la technique d’adaptation SSD. Les résultats de ’évaluation de ces algorithmes
obtenus avec des données synthétiques et expérimentales ainsi que la comapraison de

leurs performances avec les algorithmes de référence sont présentés aussi.

Au chapitre 7 nous présentons de facon synthétique notre contribution algorith-
mique et méthodologique a la qualité d’un outil métrologique par ’application des
méthodes avancées de traitement de signaux dans la reconstitution de mesurandes
dynamiques. Nous parlons des nouvelles perspectives qui s’ouvrent a ce travail de

recherche.
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Chapitre 2

FORMULATION DU PROBLEME DE
RECONSTITUTION DE MESURANDES
DYNAMIQUES

2.1 Notions de base

Chaque signal de mesure peut étre caractérisé par sa nature physique et le mod-
ele mathématique adopté pour l'analyse. Les signaux sont en général modélisés en

utilisant des fonctions scalaires d’un variable scalaire modélisant le temps:
z: T—X

ou T est I’ensemble des nombres réelles pour le temps (support du signal) et X est
I’ensemble des nombres réelles pour le signal. Ainsi, chaque signal de mesure peut

étre caractérisé par:

e sa nature physique;
e le type de I’ensemble X
e le type de I’ensemble T;

o le type de la transformation z;

13



e la facon du codage d’information.

En conséquence, et en tenant compte des notions introduites dans le paragraphe

“Problématique”:

e La mesure peut étre considérée comme une séquence d’opérations élémentaires

consistant en la transformation d’une ou plusieurs caractéristiques du signal.

e Un systeme de mesure peut étre donc considéré comme un ensemble de blocs
fonctionnels, réalisant ces opérations élémentaires, organisés de facon a accom-

plir le traitement des signaux désiré.

e La conversion qui consiste en une série de transformations du signal recu de
I'objet de mesure en un signal électrique, de préférence numérique (conversion
AA et AN). Un résultat brut de mesure contient I'information sur la grandeur
mesurée mais il exige une reconstitution pour 'interprétation de cette informa-
tion et pour sa présentation dans une forme plus utile comme un résultat final

de mesure.

e La reconstitution qui consiste en une série de transformations du résultat de con-
version (résultat brut de mesure) en résultat final de mesure (conversion NN).
Dans des cas de mesure plus complexes, les méthodes numeériques de la reconsti-
tution sont utilisées par exemple pour ’amélioration de la qualité des données
spectrométriques, la correction dynamique des capteurs, I'interprétation des

données séismiques, ’égalisation des canaux de télécommunications, etc.

Compte tenu de ce qui précede, les blocs correspondants de chaque systeme de
mesure peuvent étre classés en deux groupes: le premier groupe appelé la conversion
dont la réalisation est plutot matérielle tandis que le second appelé reconstitution

plutot logicielle.
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2.2 Modele de mesure

La modélisation d’un systeme de mesure est relativement complexe car il contient
des éléments (blocs fonctionnels) matériels et logiciels, électriques et non électriques,

analogiques et numériques.

Pour entrer plus profondément dans la question de modélisation de mesure, nous
pouvons considérer le modele général plus détaillé d’un systeme de mesure présenté

a la figure 2.1 [8].
% SYSTEME DE MESURE
Estimation #y
{¥n} |
Conversion :
{Sn} T |

Stimulation 4—' Controle <—L

____________________________________________

<o

Reconstitution —jesspy

UTILISATEUR

Figure 2.1: Modele général d’un systeme de mesure

Dans ce modele: x(t) est le mesurande, {y,} est le vecteur des résultats crus
de mesure, v représente le vecteur des grandeurs d’influence et {s,} est le signal
stimulant ’objet de mesure. Dans tout ce qui suit le caractere gras représente un

[

“ 97 indique une valeur exacte, le symbole avec “ 7”7 indique

vecteur, le symbole avec

une valeur estimée et le symbole avec “ 77 designe une valeur bruitée. En particulier

o X(t), vet {s,} sont les valeurs exactes de x(t), v et {s,} respectivement;

e X(t) et Vv sont les valeurs estimées de x(t) et de v respectivement;
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o {y,.} et {8,} sont les séquences des valeurs bruitées des vecteurs y, et s, re-

spectivement.

En utilisant cette notation, la conversion dans le systeme de mesure électrique
consiste en une série de transformations de signaux )O((t) recus de 'objet de mesure
(stimulé par {8,}) en des signaux électriques, standards, préférablement numériques
qui représentent alors les résultats bruts de mesure {y,}. La reconstitution consiste
donc en traitement de ces résultats bruts de mesure, en utilisant les valeurs estimées
v de v et les valeurs exactes de {s,}, afin d’obtenir des estimés X(t) du mesurande;
résultat final de mesure. En d’autres termes, la reconstitution d’un mesurande con-
siste en l'estimation d’un signal )O((t), qui n’est pas mesurable directement, a partir
des résultats partiels de mesure {¥,} liés avec x(t) de fagon causale. Pour effectuer
la reconstitution, il est nécessaire de connaitre les relations entre ses grandeurs, alors
d’identifier le modele mathématique du systeme de mesure, ou plus précisement du

bloc de conversion :

e}

¥} = M[x(t); v; {s. ], (2.1)
oli {y,} sont les valeurs exactes des résultats de mesure en I’abscence des grandeurs
parasites, M est un opérateur dont son inversion ou pseudoinversion est la clé a
la reconstitution de mesurande. Ce modele est généralement décrit par un systeme

d’équations algébriques, différentielles ou intégrales.

Le bloc de la reconstitution est caractérisé par un opérateur de reconstitution de

mesurande :
X(t) = R[{Fa}; v {sa }] , (2.2)
généralement choisi comme 'inverse ou pseudoinverse du modele de conversion (Eq.

(2.1)). Cet opérateur peut étre aussi déterminé directement lors de ’étalonnage du

systeme de mesure.
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2.3 Etalonnage d’un systéme de mesure et reconstitution

d’un mesurande

L’étalonnage d’un systeme de mesure comprend 1’ensemble des opérations qui
permettent d’expliciter, sous forme graphique ou algébrique, 'opérateur M défini
par la relation (2.1) ou 'opérateur R défini par la relation (2.2). Selon la nature
du systeme de mesure (statique ou dynamique) nous distinguons deux catégories

d’étalonnage/reconstitution :

e étalonnage/reconstitution statique ou une valeur du résultat cru de mesure y,

dépend uniquement en une valeur du mesurande x(t,) [L1];

e étalonnage/reconstitution dynamique ou le résultat cru de mesure y,, dépend

en un ensemble de valeurs du mesurande [12]

{x(t) |t e[t,—T:1, t,+Ts]}

Pour les deux catégories, 1’étalonnage consiste a estimer les parametres ou les

fonctions qui décrivent 'opérateur M ou R en se basant sur les données de référence:
Drelo= Axe ey e =2, (2.3)

sujet a des erreurs de mesure:
A < A5 AR < AV A < Ay

Y (2'4)

ot Ax"%f, Av'ef et Ay sont les limites des erreurs absolues de x,v et y respec-
tivement. La qualité de I’étalonnage depend essentiellement de la qualité des don-
nées utilisées pour 1’étalonnage ainsi que de 'approximation ou paramétrisation de

I'opérateur M ou R.
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2.4 Classification des problemes de reconstitution de

mesurande

Le probleme de reconstitution de mesurande est un cas spécial du probleme de
modélisation inverse. La résolution de ce probleme n’est absolument pas triviale. La
raison en est qu’il s’agit d’un probléme dans la plupart des cas mal posé [9, 13]. Les
difficultés de ce probleme seront exposées dans le prochain chapitre, mais avant cela
nous devons introduire les différents criteres qui sont utilisés pour la classification des

problemes de reconstitution de mesurande:

modele mathématique du mesurande;

e modele mathématique de 'opérateur M ou R;

nature physique du mesurande;

domaines d’applications.

Les deux premiers criteres sont d’une grande importance pour 1’utilisateur lorsqu’il
vient d’élaborer une méthode de reconstitution. En utilisant le premier critere, nous
pouvons classifier encore les problemes de reconstitution selon la structure des vari-

ables x et t du mesurande a savoir :

e x est un scalaire ou un vecteur;

x est aléatoire ou déterministe;

t est vide, scalaire ou vectoriel;

e t contient une variable modélisant le temps ou autres quantités physiques;

Pour le deuxieme critere, le modele mathématique de 'opérateur M ou R est
généralement représenté par un systeme d’équations logiques, algébriques, différen-
tielles ou intégrales. Comme 'opérateur M modélise généralement une relation em-

pirique causale entre le mesurande et les résultats crus de mesure, on peut ne pas avoir
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une solution unique au probleme inverse. Cette solution peut étre instable vis-a-vis
de faibles variations des résultats crus de mesure: aussi petite que soit la variation
de ces résultats, elle risque d’amener des variations aussi grandes que l'on veut des
résultats de reconstitution. Ainsi, les problemes de reconstitution de mesurandes
peuvent étre classifiés selon le degré de cette sensibilité aux variations des résultats

crus de mesure.

2.5 Caractérisation générale du probléeme de reconstitution

de mesurandes

La complexité du probleme de reconstitution depend fortement de la nature du
comportment de l'opérateur M. En effet, nous pouvons distinguer deux classes prin-

cipales de ses opérateurs:

e dynamiques, linéaires et non linéaires;

e statiques, linéaires et non linéaires.

Pour le cas des opérateurs statiques linéaires, la résolution du probleme de recon-
stitution de mesurandes est tres simple, vu que la dépendance entre le mesurande
et le résulat de mesure est linéaire (le cas par exemple d’une résistance électrique
pure ou le courant ¢ qui la traverse suit instantanément la tension v appliquée a ses

bornes).

En ce qui a trait aux opérateurs dynamiques non linéaires, ils forment une vaste
classe sans mode de présentation universelle et aucune théorie globale n’existe per-
mettant, comme dans le cas linéaire, de déterminer simplement les relations liant les
résultats crus de mesure au mesurande. Ils sont généralement représentés en série de
fonctionnelles de Volterra [14], et dans ce cas la résolution du probleme de recon-
stitution du mesurande s’avere une tache tres difficile. Dans de nombreux cas nous
essayons de linéariser le systeme ou parfois utiliser la partie linéaire du modele et

ainsi nous pourrons résoudre le probleme de reconstitution étant devenu linéaire.
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Dans la suite du paragraphe, nous traitons le probleme de reconstitution de
mesurande scalaires spécifiquement pour le cas des opérateurs statiques non linéaires

et des opérateurs dynamiques linéaires.

Le probleme de reconstitution dans le cas statique non linéaire, avec une grandeur

scalaire d’influence, repose sur I'utilisation de 'opérateur M de la forme [§]:
y = G(x, v, p) avec xeX,veV | (2.5)

ou X, V sont des sous-espaces des nombres réels, (G est une fonction connue réelle
et monotone pour (x,v)€ X x V, p est le vecteur des parametres qui décrivent
I'opérateur M. Ce dernier peut étre estimé lors de 1’étalonnage du systeme de mesure
en se basant sur les données de référence D¢/, Le résultat de I’étalonnage peut étre

ensuite utilisé pour reconstituer le mesurande de la facon suivante :
% —arg {7 = G(x, %, p)}. (2.6)

La méthodologie de la résolution du probleme de reconstitution de mesurandes

statiques repose sur trois éléments de base :

e la méthode de paramétrisation du modele direct M;
e la méthode d’estimation des parametres p;

e la méthode de calcul de X selon 1’équation (2.6).

Le probleme de reconstitution dans le cas dynamique linéaire, sans grandeurs

d’influence, repose sur 1'utilisation de 'opérateur M de la forme [8]:

) = {/Tg(tn,t,p) (t)dt| t, e T} pour x(t) € X(T) , (2.7)

ou T est un sous-espace des nombres réels, t, et t € T sont des variables réelles
modélisant souvent le temps, X(T) est un espace des fonctions réelles de t et g(¢,,, ¢, p)
est une fonction connue. Le vecteur des parametres p est estimé lors de I’étalonnage

du systeme de mesure et le résultat est utilisé pour la reconstitution :

x =R[{¥n}; bl (2.8)
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Contrairement au cas statique non linéaire, le probleme de reconstitution de
mesurande pour le cas dynamique est souvent mal posé [10]. Les difficultés dans
la résolution du probleme proviennent du caractere régularisant de 1'opérateur dy-
namique M qui rend son inversion s’accompagne d’une amplification des effets des
petites fluctuations irrégulieres des résultats crus de mesure {y,}. Cette instabilité
fait que la solution obtenue s’avere étre non unique et sujet a des erreurs tres larges,
alors elle est difficile a interpréter. En ce sens, la méthodologie de résolution de ce

probleme repose sur les prémisses suivantes [8]:

e le résultat final de mesure X(¢) généré par R doit appartenir a l’espace X(T);

e son image M| X(?); p | doit étre proche des résulats de mesure {y,} mais pas

nécessairement identique;

e optionnellement, X(¢) doit satisfaire certains criteres additionnels qui refletent

les informations a priori disponibles sur la classe des mesurandes.

Les deux dernieres prémisses consistent a apporter une information sup-
plémentaire sur la solution désirée afin de résoudre correctement le probleme mal
posé. En d’autres termes, elles introduisent des contraintes capables de restrein-
dre I’ensemble des solutions acceptables et d’obtenir une solution unique et stable

vis—a—vis des erreurs sur les résultats crus de mesure.

En résumé, la méthodologie de la reconstitution de mesurande dynamique dépend

essentiellement de quatre éléments de base:

e la méthode de paramétrisation de l'opérateur M ou R;
e la méthode d’estimation des parametres p;
e la méthode de régularisation incorporé dans l'opérateur R;

e la méthode de calcul de X(?) selon I’équation (2.8).

Vu son comportement comme un probleme inverse mal posé [10] et les difficultés

qui résultent de la résolution de ce genre de probleme, nous nous intéresserons, dans
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cette these, uniquement au probleme de la reconstitution de mesurandes dynamiques
qui peuvent étre résolus en utilisant des opérateurs M linéaires et invariants par
translation. En effet, ces opérateurs caractérisent la grande majorité des applications
de reconstitution dans les divers domaines de la physique expérimentale et de la

meétrologie. Ses diverses applications feront 1’objet du paragraghe suivante.

2.6 Exemples de reconstitution de mesurandes dynamiques

2.6.1 Revue générale

Dans la grande majorité des applications en métrologie, les mesures physiques sont
effectuées a 1’aide de systemes de mesure qui peuvent étre adéquatement modélisées
par une équation de convolution de la forme:

o) = [ glt—7) alr) dr (29)

— 00

ou ¢g(t) caractérise la réponse impulsionnelle du systeme de mesure. Le probleme de
reconstitution se ramene donc a résoudre cette équation par rapport au mesurande
a partir des données de mesure {y,} qui représentent y(¢). Ce probleme est bien
conforme aux nombreuses situations pratiques dans les différents domaines de la
technique de mesure et de commande. Dans ce paragraphe nous caractériserons

brievement quelques unes de ses applications.

Géophysique : Les méthodes de reconstitution sont utilisées pour 'interprétation
des données séismiques. Dans cette application, une onde appelée ondelette séismique
est émise dans le sol afin de détecter les réflexions se produisant sur les interfaces
des couches géologiques. Les enregistrements ou traces sismiques sont formés d’une
superposition bruitée de ces réflexions et peuvent étre consisdérés comme le résultat
de convolution (Eq. (2.9)) du signal source x(t) par la réponse impulsionnelle du sol

¢(t) nommée la fonction de refléctivité. La reconstitution consiste, par une estimation
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de z(t), a éliminer son effet sur la trace afin de restituer la fonction de refléctivité

g(t) [15, 16, 17, 18],

Instrumentation analytique : Les méthodes de reconstitution sont utilisées
pour ’amélioration de la résolution des instruments tels que les spectrometres, chro-
matographes, etc. Dans le domaine de la spectrométrie, ou on mesure I'intensité d’un
rayonnement z en fonction de la longueur d’onde A, les résultats crus de mesure g(\)
sont affectés par des erreurs systématiques causées par le spectrometre qui engendrent
le recouvrement des raies voisines du spectre. En résolvant 1’équation de convolution
(Eq. (2.9)), nous pouvons améliorer la résolution du spectrometre [19, 20, 21, 22].
Cette application sera traitée en détail au paragraphe 2.6.2 et dans le chapitre 5 de

cette these.

Télécommunication : Dans le domaine de télécommunications, le probleme de
reconstitution est inhérant a la restauration des images en vue de compenser les dégra-
dations subies lors de leur transmission ou mémorisation [23, 24, 25]. Les méthodes
de reconstitution sont utilisées aussi pour ’égalisation des canaux de télécommunica-
tion afin de compenser les distorsions du signal subies lors de sa transmission a cause
du bruit (interférence) [26]. Le probleme d’estimation de disparité entre deux images
peut étre aussi formulé comme un probleme de déconvolution; nous analyserons cette

derniere application en détail au paragraphe 2.6.3 et dans le chapitre 6 de cette these.

Radioastronomie ou imagerie radar : Le modele de mesure est décrit par
Iéquation (2.9) formulée a 2-D. En synthese d’ouverture en radioastronomie, les
résultats crus de mesure représentent la mesure de la corrélation entre les signaux
receuillis par deux antennes, par contre en imagerie radar ils représentent la transfor-
mée de Fourier du signal d’echo. Le signal a reconstituer est la brillance du ciel dans
le cas du radioastronomie, et la variation de l'indice de réfraction de I'objet (cible)

par rapport a son environnement dans le cas de I'imagerie radar [27].
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Métrologie dynamique : Les méthodes de reconstitution sont utilisées pour la
correction dynamique des transducteurs [28], pour la mesure des phénomenes tran-

sitoires de courte durée tel que la mesure d’onde de choc en trés haute tension [29].

Biomédicine : Les méthodes de reconstitution sont utilisées pour le diagnostic

médical basé sur les techniques de tomographie [30, 31].

2.6.2 Reconstitution en spectrométrie

Afin d’analyser les constituants d’une subustance, on utilise un spectrometre. Les
résultats crus de mesure, y(A), peuvent étre adéquatement modélisés par une équation

de convolution [19]:

B0 = [0 = )2 Y+ () (210)

ou A est la longueur d’onde, x(\) est le spectre d’absorption a mesurer, g(A) est la
fonction d’appareil du spectrometre (réponse impulsionnelle) et n(\) est le bruit de

mesure.

Du fait que la résolvance du spectrometre n’est pas en général infini et, donc sa
réponse g(A) ne peut pas étre approximée par une impulsion de Dirac, les résultats de
mesure y(A) ne représentent plus fidelement le spectre réel que 'on désire atteindre
et dans plusieurs cas ne donnent aucune spécification exacte des constituants de
z(A). En effet, a cause de 'intervention des phénomenes de diffraction et d’autres
causes éventuelles, telles que les aberrations optiques par exemple, les radiations
voisines du spectre se superposent et provoquent le recouvrement des raies. De plus,
les radiations de faible intensité risquent d’étre aussi masquées par celles de forte
intensité. Il faudra donc restaurer le spectre d’entrée x(\) a partir des résultats de
mesure y(A). L’opération de reconstitution consiste dans ce cas a estimer le spectre
d’entrée x(A) et ainsi pouvoir séparer les raies du spectre permettant par la suite

I’amélioration de la résolution du spectrometre.

Pour mettre en évidence ce probleme, la figure 2.2 représente les résultats
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d’une analyse du spectre de la lumiere synthétisée par deux lasers, effectuée
avec le spectrometre ANRITSU MV02 Serie pour différentes résolutions r =
0.1 nm , 1 nm, 2 nm , 5 nm. En comparant le spectre de référence (nous avons
pris celui de r = 0.1 nm), nous remarquons que les spectres obtenus pour r = 1,2 et
5 nm ne peuvent d’aucune facon donner une interprétation exacte des constituants
du spectre qui peuvent étre identifiés correctement en utilisant les résultats obtenus

pour r = 0.1 nm.

Pour réaliser I'opération de reconstitution du spectre réel, il faut tout d’abord
identifier la réponse impulsionnelle du spectrometre g(\) et cela durant 1’étalonnage
du systeme en utilisant des données de référence. Du fait de la symétrie des roles
de g(A) et de z(X) dans une convolution, l'opération de reconstitution et celle de
I’étalonnage sont équivalentes. Ainsi, les méthodes de reconstitution sont directement
transposables a 1’étalonnage. En pratique nous pouvons agir avec plus de souplesse

dans ce cas car nous disposons d’une famille de couples entrée—sortie.

Une fois la réponse de "appareil est déterminé nous pouvons procéder a la reconsti-
tution du spectre. 1l est clair que cette opération nécessite un traitement numérique
des données qui est parfois fort complexe. Une reconstitution réussie résulte ainsi
d’un équilibre entre les exigences d’un systeme de mesure (exactitude et vitesse) et
les possibilités offertes par les moyens de calcul. Donc, la qualité de la mise en oeuvre

b
d’un algorithme de reconstitution se mesure a ’aide des criteres suivants : exactitude
bl

temps de calcul, espace de mémoire et quantité de matériel.

2.6.3 Reconstitution en télécommunication

Dans ce domaine, les méthodes de reconstitution sont utilisées pour la restauration
des images dégradées. En effet, la qualité d’une image peut étre dégradée lorsque celle-
ci change de support (reproduction, transmission, mémorisation, etc.) ou bien a cause
d’un mauvais réglage de prise de vue. [’analyse de ces images dégradées montre que

les dégradations les plus courantes peuvent étre modélisées par une équation intégrale
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Figure 2.2: Spectre de la lumiere synthétisée par deux lasers pour différentes résolu-
tions r du spectrometre ANRITSU MV02 Serie (a) r = 0.1 nm (b)) r =1 nm (c)

r=2nm (d)r=5nm
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de Fredholm de premiere espece [23]:

y(t,z) = // gt =7,z —v)z(r,v) dr dv + n(t,2) (2.11)

D
ou (t,z) représente les axes du plan de 'image avec ¢t I’axe horizontale et z 1’axe
verticale, y(t,z) est 'image observée, x(t,z) est 'image recherchée, ¢g(¢,z) est la

réponse impulsionnelle du systeme imagerie et D désigne le support de 'image.

En résolvant cette équation pour reconstituer x(¢,7), nous pouvons améliorer
la qualité de I'image et ainsi obtenir des détails qui n’étaient pas accessible avec
I'image dégradée y(t, ). La littérature qui traite ce probleme est riche de méthodes

et d’approches de reconstitution qui ont été élaborées pour restaurer les images [24].

Une autre application intéressante et liée aux problemes d’imagerie, est 1’analyse
de la disparité des images [32, 33, 34]. La disparité entre deux images peut étre définie
comme |’absence d’accord ou d’égalité entre les deux images. Les différences entre
les deux images peuvent étre le résultat du mouvement de la caméra, le déplacement
de deux caméras ou le mouvement des objets dans la scene. Nous rencontrons ce
probleme surtout en stéréovision ou nous devons faire la mise en correspondance des
images produites par deux caméras qui observent la méme scene afin de déterminer la
disparité. L’interprétation de la disparité peut nous donner certaines spécifications a
propos de la scene, telle que la profondeur des objets qui nous permet de reconstruire
la scene en 3-D a partir de la projection en 2-D. La mesure de la disparité peut étre

utile aussi pour la compression des données des images stéréoscopiques.

En stéréovision, quand deux caméras observent un objet, il existe plusieurs élé-
ments de cet objet qui sont visibles dans les deux images stéréoscopiques, I,(t, z) et
14(t, z) (images gauche et droite), produites. Ainsi, un point dans une image peut
donc étre possiblement associé a un point dans l'autre image en raison du fait qu’ils
correspondent aux mémes point physique de 'objet. La différence entre les coordon-
nées des images de points qui se correspondent est dite disparité. La disparité est un
vecteur z(t,z) qui permet d’exprimer le fait que le point visible sur I'image gauche
I, au point (¢, z) se trouve au point (¢t + x+(¢,2),z + x,(¢, z)) dans I'image droite I;.

Si on suppose que le systeme de prise de vues possede une géométrie épipolaire, la

27



disparité peut étre alors exprimée par un scalaire représentant uniquement le déplace-
ment horizontal x4(t, z) (le déplacement vertical x,(¢, z) sera négligé). Dans ce cas, le
probléeme se réduit a la détermination de z(t, z) telles que I (¢, z) et I4(t + z(t,2), z)

soient tres proche 1'une de 'autre. Le modele mathématique sera ainsi:
L(t2) = Lt+e(t2),) + n(t,2) (2.12)

ou x(t,z) est un scalaire et n(t, z) représente le bruit qui entache les mesures. Dans
cette représentation, chaque point de 'image (gauche et droite) est representé par
I'intensité de la lumiere (luminance) en ce point. Sous 'hypothese que la variation

de la fonction de disparité est faible, nous pouvons écrire (2.12) sous la forme:
L(t2) = Lt2) + 8(t+a(t2),2) + n(t,2) (2.13)

ou d(.,.) représente la fonction de Dirac bidimensionnelle. De cette maniere, le prob-
leme d’évaluation de la disparité, qui est déja un probleme inverse et mal posé [32],
peut étre formulé comme un probleme de reconstitution qui nécessite la déconvolu-

tion.
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Chapitre 3

ANALYSE DU PROBLEME DE
RECONSTITUTION DE MESURANDES
DYNAMIQUES

3.1 Modélisation mathématique des données de mesure

L’analyse des systemes physiques en général, consiste a les décrire par des modeles
mathématiques permettant de prévoir leur comportment. Ainsi, la premiere étape
de I"analyse du probleme de reconstitution sera la modélisation mathématique des
données de mesure {7, }. Ces dernieres sont généralement discretes, en nombre fini et
entachées d’erreurs de mesure ou bruits. Nous pouvons les représenter sous la forme
d’un vecteur:

Y= [0l lival =5 +m (3.1)
ou
§=lo | 51 - Tinoal (32)

et 77 est le vecteur qui représente les erreurs (ou bruits) additives:
T q
n=[no|lml|. ... [ov-1] (3.3)

Les composantes y,, n=0,1,...,N-1, sont généralement modélisées par une équa-
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tion intégrale de Fredholm de premiere espece de la forme :
Go=Gt) = [ gl a(r)dr 4 m m=01 L N-1  (34)
T

ou g(t, 7) représente le noyau de la transformation intégrale qui lie les résultats crus de
mesure ¥ et le mesurande x(t); T désigne le support du mesurande. Nous considérons
dans cette formulation que les signaux y(), z(¢) et g(¢) sont a énergie finie dans leurs
domaines de définition. Plus spécifiquement, ces signaux appartiennent a l'espace

Hilbert des fonctions réelles du temps L*(R) de carré intégrable:

o) € TA(R) /_+°° | 2(t) [P dt < oo (3.5)

Dans la majorité des cas nous supposons que le modele est invariant par transla-
tion et donc le noyau ¢(t,7) ne dépend que de la différence (¢t — 7). L’équation (3.4)

se ramene alors a une équation de convolution :
7 :/g(tn_f)x(T)dT Yo n=01,...,N—1 (3.6)
T

et g(t) caractérise maintenant la réponse impulsionnelle du systeme de mesure, qui
est censée étre connue. Si ce dernier peut étre décrit par une combinaison linéaire de
fonctions ©(t) e, ot ¥(t) est un polynome algébrique, nous pouvons alors décrire
I’équation de convolution par une équation différentielle ordinaire. De plus, si nous
nous restreidrons au cas ou x(t) et y(t) sont des fonctions tempérées ayant une trans-
formée de Fourier, nous pouvons représenter ’équation de convolution (3.6) dans le

domaine des transformées de Fourier ou dans le domaine des tranformées de Laplace.

3.2 Sources d’erreurs de reconstitution

Nous distinguons deux catégories de source d’erreurs qui peuvent influencer la

résolution et ’exactitude de 'opération de reconstitution de mesurande:

e erreurs causées par les erreurs qui entachent les données de mesure,

e erreurs générées par le traitement numérique de l'opération de reconstitution

(discrétisation, quantification et régularisation).

30



La premiere catégorie d’erreurs est la cause profonde des difficultés du probleme
de reconstitution. Il constitue le plus souvent, la limitation drastique de beaucoup
de méthodes de reconstitution proposées dans la littérature [35]. En effet, le vecteur
1 qui modélise les erreurs est généralement inconnu, mais il est souvent supposé qu’il
appartient a un ensemble borné H, dont certaines caractéristiques sont disponible,

en particulier sa dimension:

Ay = sup{ |[[n1 — 2|y | m,m2 € H,} | (3.7)

ou || . ||y est une norme définie dans l'espace des vecteurs y. Dans ce cas le vecteur
, o A 1 ,
des résultats crus de mesure exacte y doit étre un élément de ’ensemble borné des

vecteurs Hy:
Hy = {y=y —n [neH,}. (3.8)
En conséquence, la solution au probléme de reconstitution x doit étre recherchée dans

I’ensemble des solutions admissibles Hy:
Hy = {x |M|[x]€Hy}. (3.9)

Sinous acceptons un élément X de cet ensemble comme résultat final de mesure, nous

accepterons donc la limite supérieure de ’erreur de reconstitution:

AX = sup{ HXI — X2 HX | X1, X2 € HX} . (310)

A premiere vue, la proximité de deux éléments y; et y2 de Hy (évaluée par
la norme) semble entrainer naturellement la proxmité des inverses correspondants
X; et x,. Malheureusement, ce n’est pas le cas; 'expérience montre que dans la
majorité des cas de reconstitution, la petitesse de Ay ne garantit pas celle de Ay
et ceci reste vrai quel que soit le nombre de mesures effectuées, méme s’il est infini.
En fait, le rapport Ax /Ay prend des valeurs tres grandes (méme infinies) entrainant
par la suite l'instabilité des solutions de la reconstitution. Cette instabilité fait que la
solution approximative au probleme de reconstitution (probleme inverse) s’avere étre
non unique (dans les limites de ’exactitude que 'on s’est fixées) et qu’elle est souvent

difficile a interpréter. Ce manque d’unicité de la solution donne au probleme de
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reconstitution le caractere mal posé (un probleme mal posé ne signifie nullement que

le probleme est mal formulé). Ce point sera vu en détail dans le prochain paragraphe.

De cela, nous comprenons que la reconstitution, sans avoir pris en considération
le erreurs sur les données, risque d’engendrer des amplifications indésirables de ses
erreurs dans la solution. En effet, pour des raisons de simplicité, nous serons fréquem-
ment amené lors de la modélisation du probleme de reconstitution, a supposer que
les erreurs peuvent étre modélisées par une réalisation d’un processus aléatoire sta-

tionnaire non corrélé.

Quant au deuxieme catégorie d’erreurs, elle caractérise les erreurs de quadrature
et de régularisation dues a la discrétisation du modele de données de mesure (approx-
imation d’une intégrale par une somme finie) et les erreurs de quantification dues a
la représentation des données par un nombre de bit fini, nécessaire a un traitement

numérique de 'opération de reconstitution.

3.3 Mal-conditionnement numérique du probleme de recon-

stitution

La résolution du probleme de reconstitution de mesurande repose essentiellement
sur la résolution numérique de I’équation intégrale de convolution (3.6). C’est un
probleme mal posé au sens de Hadamard [9], parcequ’il ne satisfait pas au moins a

une parmi les trois exigences suivantes:

e que la solution existe;
e que la solution soit définie de facon unique;

e que la solution soit stable.

En supposant que z(t), y(t) et g(t) possedent des transformées de Fourier, nous

pouvons reformuler notre probleme (3.6) dans le domaine fréquentiel:

Yiw) = X(w).Giw) + N(jw), (3.11)
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o X(jw) = F{ a(t) }, Y(jw) = F{g(t) }, G(jw) = F{ g(t) }, N(jw) = F{n(t) } .

Pour qu’ une solution & ’équation (3.11) existe [35, 36]:

Y(jw) N(w)

W) =G0 T Ghw)

(3.12)

il faut que 1/G(jw) existe et soit une fonction tempérée. De plus, G(jw) doit étre une
fonction qui ne s’annule pour aucune valeur de fréquence w et qui ne tende pas vers
zéro a l'infini plus vite qu’une puissance de 1/w, pour que nous puissons définir une
solution unique. Dans la pratique ces conditions ne sont jamais satisfaites; on peut
rencontrer dans beaucoup de cas que G(jw) est une fonction qui, théoriquement,
s’annule au dela d’une fréquence de coupure w. et qu’elle tende vers zéro quand
w croit. Alors, G(jw) présentera des passages par zéro et la division 1/G(jw) est

pratiquement impossible.

D’autre part, le rapport

N(w)
G(jw)

peut ne pas admettre de transformée de Fourier inverse a cause de l'influence des
hautes fréquences w de la réalisation du processus aléatoire N (jw). Méme si elle
admet une transformation inverse, I’écart de cette fonction du zéro peut étre aussi
grande que l'on veut, et nous tombons dans la sursensibilité vis—a—vis de faibles

variations des données de mesure.

De toutes ces considérations, il ressort que le probleme de reconstitution défini
a temps continu ne respecte pas les trois exigences de Hadamard; alors c’est un

probleme mal posé.

La résolution numérique d’un tel probleme exige une discrétisation du modele
des données de mesure (3.6). En utilisant une méthode de quadrature appropriée,
I’équation (3.6) peut étre transformée en un systeme d’équations algébriques linéaires
de la forme :

M

U = >, g(n—9)z(t) + nn pour n=0,1,...,N —1 (3.13)

1=0
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ou bien sous la forme matricielle:
y=Gx + 7@ (3.14)

ou x est le vecteur des valeurs du mesurande a reconstituer de dimension M, ¥ est
le vecteur des données de mesure de dimension N, G est une matrice de dimension
N x M qui dépend uniquement de la réponse impulsionnelle, et i est le vecteur des
erreurs de données. La matrice G est une matrice particuliere dite de “Toeplitz” qui

est entierement définie par sa premiere ligne et sa premiere colonne.

La solution la plus évidente pour retrouver x consisterait a choisir le pas de
discrétisation afin que la matrice G soit carrée, c’est-a-dire qu’il y ait au moins

autant de données y,, que d’inconnues x,,, et a estimer la solution par :

En fait, 'inverse de la matrice G peut ne pas exister, ou peut étre entaché par les
erreurs tres larges dues a ’amplification des plus faibles erreurs de G. Quand N > M,
une solution possible consiste a calculer la pseudoinverse a partir de la décomposition
en valeurs singulieres (SVD) de la matrice G. Mais, cette solution conduit aussi a

une amplification des erreurs des plus faibles valeurs singulieres de G [37].

Mais en général N > M (plus de données que d’inconnues), et méme si G n’est
pas une matrice carrée, nous pouvons chercher une solution au sens des moindres
carrés [37]:

x =argmin {J[x]= (y - Gx)' (y - Gx)} (3.16)

qui minimise la somme des carrées des erreurs résiduelles. Si la matrice GTG est

inversible, cette solution est donnée formellement par:
x = (G'G)'G"y (3.17)

Méme dans ce cas, l'inversion directe conduit aux mémes phénomenes que
précédemment. Ces difficultés d’inversion proviennent du caractere mal-conditionné

des matrices G et GTG. La solution inverse généralisée ou la solution au sens des
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moindres carrés de norme minimale ne permettent d’assurer que la condition de
I'unicité de la solution quand elle existe, mais le probleme de la stabilité numérique
de la solution vis-a-vis des erreurs de données reste entier. Ainsi nous retrouvons
dans le probleme de reconstitution discrétisé les mémes difficultés évoquées pour la
reconstitution dans le cas de modeles & temps continu (en ce qui concerne Iexistence,
I'unicité et la stabilité de la solution). Nous en déduisons que ce probleme de recon-

stitution est numériquement mal-conditionné.

Le probleme se résume ainsi a la recherche d’une “solution” unique, qui soit une
approximation physiquement acceptable et suffisamment stable du point de vue cal-
cul. Les propriétés de ces solutions acceptables ne sont pas généralement contenues
dans I’équation de départ et le probleme est d’apporter une information supplémen-
taire sur la solution désirée. Cette information peut nous étre donnée soit sous une
forme déterministe (limitation de support, positivité, etc ...), soit sous une forme

stochastique (loi de probabilté ou des contraintes sur cette loi).

3.4 Régularisation du probleme de reconstitution

Une maniere de transformer un probleme mal posé en un probleme bien posé
consiste a le régulariser. On désigne par “régularisation” d’un probleme mal posé les
différentes approches qui permettent de circonvenir le manque de dépendance con-
tinue de la solution vis-a-vis des données (et aussi d’apporter I'existence et I'unicité,
si nécessaire). En gros, la régularisation consiste a remplacer un probleme mal posé
par un probleme bien posé dont les solutions sont des approximations du probleme

mal posé. La régularisation signifie les idées suivantes [37, 38, 39, 40] :

e changement de la notion méme de la solution en introduisant les solutions ap-

prochées, les quasi-solutions, etc ...;

e changement d’espaces et de topologie dans la formulation du probleme (le méme

probleme mal posé peut s’avérer bien posé dans d’autres espaces métriques);
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Figure 3.1: Espace des solutions admissibles

e imposition directe des contraintes sur ’ensemble des solutions;

e introduction d’opérateurs régularisants dans le critere d’optimisation de la so-

lution;

e extension stochastique d’un probleme initialement déterministe.

Chaque méthode de régularisation peut étre interprétée comme une méthode de

construction de 'ensemble des solutions admissibles.

Considérons la figure 3.1 pour mettre en évidence 1'idée de la régularisation.
L’espace des solutions admissibles du probleme de reconstitution est dénoté par E,,
les S; sont des sous ensembles de £, qui ont des propriétés bien particulieres (fonctions
positives, fonctions a énergie minimal, etc.). Partant du fait que la résolution (au
sens habituel (§3.3) du probleme ne conduit pas a une solution unique, mais plutot a
une classe de solutions possibles, il est extrémement rare que I’expérimentateur puisse
choisir parmi ces solutions. Par contre, s’il dispose d’informations supplémentaires
(de caractere qualitatif ou quantitatif), il pourra trouver dans F, un sous ensemble
S; et forcer la solution a appartenir a 5;. Ces informations supplémentaires sont con-
tenues dans I'opérateur régularisant [37, 41]. De cette maniere, il réduit la dimension

de I'espace des solutions admissibles et donne au probleme le caractere bien posé.
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Les contraintes utilisées dans la régularisation peuvent étre divisées en deux
groupes. Le premier contient les contraintes spécifiques a ’application en étude
qui sont déterminées a partir des informations a priori sur la classe des mesuran-
des a reconstituer. Citons, a titre d’exemple, le caractere positif du mesurande
(z(t) > 0 pour t € T) un cas fréquent en spectrométrie, le support limité (z(¢) = 0
en dehors de T).

Le deuxieme groupe contient les contraintes qui permettent de restreindre
I’ensemble des solutions admissibles en exploitant les informations a priori sur les
propriétés des mesurandes a reconstituer x, du bruit  ou le modele de données.
Nous pouvons citer, a titre d’exemple, la discrétisation du modele de données, la
paramétrisation du mesurande ou la minimsation d,une fonctionnelle du mesurande
caractérisant la qualité de reconstitution, utilisation d’ne approche itérative pour
trouver la solution. Nous nous baserons sur ce groupe de contraintes pour la classi-
fication des méthodes de reconstitution proposées dans la littérature (voir chapitre 4
§4.1). Compte tenu de ces informations a priori, ’expérimentateur souhaite restrein-
dre la classe des solutions possibles en vue d’obtenir une classe de solutions étant

physiquement acceptables et stables.

En conclusion, la régularisation d’un probleme mal posé joue un role important
dans 1’obtention d’une solution acceptable. En plus, le mécanisme de régularisa-
tion permet d’unifier les principes des méthodes de reconstitution variées proposées
dans la littérature. En effet, toutes les méthodes de régularisation sont basées sur
la notion fondamentale d’opérateurs régularisants [10]. La recherche des solutions
acceptables et stables se réduit ainsi a construire les opérateurs régularisants fonction
d’un parametre (dit parametre de régularisation) qui est défini d’apres les informa-
tions a priori sur le probleme. Les méthodes de reconstitution, utilisant le mécanisme
de régularisation, sont donc des méthodes de construction d’opérateurs régularisants.
Nous verrons dans le prochain chapitre qu’il y a des méthodes de construction qui
sont fondées sur un principe variationnel (méthodes variationnelles), d’autres sur un

principe itératif (méthodes itératives), etc.
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Chapitre 4

METHODES ET ALGORITHMES DE
RECONSTITUTION DE MESURANDES
DYNAMIQUES

La résolution effective du probleme de reconstitution de mesurande est certes
numérique. Il faudra donc projeter le probleme initial de dimension infinie sur un
espace de dimension finie pour construire une méthode de solution numérique. Ceci

entraine deux possibilités [37, 41]:

1. nous pouvons régulariser le probleme dans un espace fonctionnel (tel que
I'espace de Hilbert L*(R) ) et ensuite appliquer des méthodes numériques

d’approximation de la solution;

2. nous pouvons tout d’abord discrétiser ou approcher le probleme mal posé par un
probleme de dimensions finies (décompositions tronquées en valeurs singulieres,

développements en série tronqués, etc.) et ensuite rgulariser le probleme discret.

Cette alternative a donné naissance a plusieurs méthodes de reconstitution util-
isant le mécanisme de régularisation. Certes, une bonne méthode reposera essen-
tiellement sur l'exploitation judicieuse de l'information a priori sur le probleme de

reconstitution en étude.
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4.1 Classification et caractérisation générale

Dans ce paragraphe, nous ne tenterons pas une revue exhaustive des différentes
méthodes de reconstitution proposées dans la littérature, mais nous caractériserons
brievement les méthodes les plus répandues, en utilisant le mécanisme de régularisa-
tion comme critere de leur classification [38]. Nous trouverons par ailleurs dans [37]
des études assez completes des différentes méthodes.

e Méthodes directes : elles consistent en la solution directe des équations al-

gébriques résultant de la discrétisation du modele de données (Eq. (3.14)) [35]. La
méthode de discrétisation du modele de données dépend du type du modele : équation
intégrale ou équation différentielle. I.’ensemble des solutions admissibles est contraint
a ceux des signaux continus qui peuvent étre représentés exactement par les échantil-
lons discrets obtenus comme résultats de reconstitution. Notons ici I'importance du
choix du pas d’échantillonnage. En effet, il joue le role de parametre de régularisa-
tion; sa valeur peut étre choisie de fagon a minimiser I’erreur totale de reconstitution.
Le choix de ce parametre implique un compromis entre la stabilité numérique et
I’exactitude de la solution. En effet, lorsqu’on diminu le pas d’échantillonage on
diminu ’erreur de discrétisation, mais dans ce cas les valeurs propres les plus faibles
de la matrice G (§ 3.3) tendent vers zéro entrainant par la suite la dégradation du
conditionnement de la matrice [42]. Nous comprenons donc, que plus I'erreur de dis-
crétisation est faible, plus la solution directe est sujette a caution. Nous retrouvons
dans cette classe de méthodes les algorithmes d’inversion généralisée ou pseudoinverse
[37].

e Méthodes variationnelles : elles consistent a contraindre 1’ensemble des so-

lutions admissibles & celles qui minimisent (ou maximisent) un critere, noté J[x],

définissant la qualité de la reconstitution:
X = argmin {J[x]}. (4.1)

L’énergie de lerreur résiduelle y — M|[x] est utilisée plus fréquemment comme critere
J[x], et la minimisation se fait généralement dans des espaces métriques. Dans le cas

ou les erreurs de données sont une réalisation d’un bruit blanc gaussien, la minimi-
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sation de ce critere d’erreur donne les mémes résultats que la méthode a maximum
de vraisemblance [23]. Mais dans plusieurs cas, ce critere de fidélité aux données ne
permet pas a lui-seul de produire une solution suffisamment stable (§ 3.3) & cause
de la présence du bruit qui rend I’energie du mesurande reconstitué tres grande pour
les hautes fréquences. Pour cela, nous utiliserons souvent ce critere d’erreur com-
biné avec d’autres contraintes supplémentaires afin d’obtenir une solution optimale
unique et stable au probleme. Parmi les contraintes supplémentaires, nous retrou-
vons la minimisation de I’énergie [42], la maximisation de la puissance [43] et la
maximisation de ’entropie [44] du mesurande reconstitué. Les méthodes de recon-
stitution fondées sur ce principe variationnel conduisent souvent a des algorithmes
tres efficaces. Nous retrouverons, dans cette classe, la méthode avec régularisation au
sens de Tikhonov [10, 45, 20] (régularisation continue), la méthode avec régularisa-
tion au sens de Phillips et Twomey [46, 47] (régularisation discrete), la méthode des
moindres carrés avec contraintes [48], la méthode de projection sur des ensembles
convexes (POCS) [39].

e Méthodes probabilistes: elles consistent a contraindre I’ensemble des solutions

admissibles rendant certaines d’entre elles plus probables que d’autres. En effet, dans
cette classe de méthodes, le mesurande et /ou les données sont supposés d’étre des réal-
isations de deux processus aléatoires et 'information a priori porte alors sur les lois
de probabilités de ces processus. Le probleme de reconstitution devient un probleme
classique d’estimation dans lequel cette information a prioriest utilisée pour optimiser
un estimateur optimal. Nous distinguons plusieurs méthodes qui utilisent ce principe
combiné avec celui des méthodes variationnelles: méthode bayésienne [24], méthode
a vraisemblance maximale [37, 49], méthode a variance minimale [50, 51, 52], filtre
de Wiener [23].

e Méthodes itératives: elles consistent a contraindre ’ensemble des solutions ad-

missibles a celui des solutions qui peuvent étre générées par une procédure itérative

et qui convergent a la solution exacte pourvu que les données sont non bruitées:

X = ¥(xh (4.2)
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ou k est le numéro d’itération et W est un opérateur qui peut étre déterminé a partir
du modele de données. Ces méthodes sont couramment utilisées vue leur simplicité, la
facilité d’incorporation des contraintes déterministes (telles que la positivité du signal
et spectre borné). Cependant, en général elles nécessitent une forte quantité de calcul
a cause du grand nombre d’itérations demandées pour 'approximation optimale de
la solution. Bien entendu, si nous utilisons une méthode itérative pour la résolution
numérique d’un probleme, une regle d’arrét doit étre fixée pour terminer I'itération.
Un choix naturel de regle d’arrét est 1’évolution de 'erreur résiduelle évaluée par la

norme:
Iy—-M[x] <7, (4.3)
ou bien I’évolution de I’erreur d’estimation évaluée par la norme:

= X < e, (4.4)

ouy > 0 et e >0 sont des seuils d’arréts étant choisis au début des itérations. La
méthode de reconstitution itérative la plus ancienne est celle de Van Cittert qui date
depuis 1930 [53]. D’autres auteurs ont utilisé cette technique itérative et ont suggéré
des modifications sur la méthode afin d’accélérer la convergence vers la solution opti-
male et aussi améliorer le résultat de reconstitution. Dans ce sens, nous distinguons
diverses méthodes : méthode de Bialy et Landweber [54, 55], méthode de Jansson
[19], méthode du gradient conjugué [56], etc [57, 58, H9].

e Méthodes paramétriques: elles consistent a contraindre ’ensemble des solutions

admissibles a ceux des fonctions connues x(¢; p), paramétrées en p. Le probleme se
réduit ainsi a déterminer le vecteur des parametres p. La paramétrisation du signal
reconstitué peut étre linéaire ou non linéaire. La pramétrisation linéaire est plus
désirée vu qu’elle conduit a des algorithmes de reconstitution simple. Cependant, la
paramétrisation non linéaire, en général utilise moins de parametres et offre plus de
flexibilité en ce qui concerne la représentation du signal reconstitué [49, 60, 61].

e Méthodes de transformation: elles consistent en la formulation des contraintes

en utilisant différents domaines de transformtion, en particulier:

e domaine spectral [45],
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e domaine cepstral [62].

La tres grande variété de méthodes de reconstitution que nous venons de décrire
dans ce paragraphe montrent bien qu’il y a une abondance exceptionnelle d’approches
et d’idées qui ont été vérifiées et testées dans le domaine de la reconstitution des sig-
naux (mesurandes). Cela démontre qu’aucune méthode de reconstitution n’a prouvé
son efficacité et sa suprématie dans tous les domaines d’applications. Chaque classe
de méthodes possede son champ d’applications spécial la ou d’autres échouent ou
donnent des performances (exactitude, quantité de calcul) inférieures. Nous com-
prenons donc, que le choix d’une méthode de reconstitution dépend de 1’application
en question en premier lieu et des facilités offertes par les outils matériels et logiciels,

en deuxieme lieu.

4.2 Algorithmes de référence utilisés

Dans le but de comparer les performances de nos algorithmes de reconstitution
proposés, nous décrivons dans cette section certains algorithmes de référence utilisés

dans les deux domaines d’applications qui seront traitées dans cette these.

4.2.1 Algorithmes de référence utilisés pour I’application en

spectromeétrie

Méthode de reconstitution avec régularisation de Tikhonov : La méthode
de reconstitution avec régularisation de Tikhonov [10, 45] utilise une régularisation
continue. Nous considérons que le mesurande, les données de mesure et la réponse
impulsionnelle appartiennent a un espace fonctionnel L*(R) qui forme I’ensemble de
tous les signaux (fonctions réelles du temps définies sur Uintervalle [0 , T]) de carré

intégrable dont la norme est définie par:
T 1/2
2
Iat0) e = | [t at | (15)
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En ce sens, le modele de données de mesure sera de la forme:

y(t) = g(t)*z(t) +n(t) pour 0<t< T, (4.6)

Wk

ou est l'opérateur de convolution, n(t) est supposé étre une réalisation d’un

processus aléatoire ergodique n(t) non corrélé; avec E[ n(t)]=0 et Var[n(t)]=07.
L’hypothese d’ergodisme nous permet de déterminer les caractéristiques statistiques

du processus a partir d’une seule réalisation.

L’idée de base de la régularisation est de définir un critere qui permet de sélec-
tionner une solution approchée parmi I’ensemble des solutions admissibles. Par une
simple observation du modele de données (Eq. (4.6)), il est plausible que la classe

des solutions admissibles sera décrite par I'erreur résiduelle :

15() = g(®) * 2]l <[ ) | < Ay, (4.7)

ou Ay est un seuil lié a l'incertitude sur les données de mesure. Or, nous savons
que cette classe de solutions contient des solutions inacceptables a cause du mal-
conditionnement du probleme de reconstitution. Tikhonov a défini une solution régu-
larisée comme celle qui minimise une fonctionnelle stabilisatrice J[z] sur I’ensemble
des solutions admissibles. Comme choix de J[z], la norme définie dans 'espace
Sobolev W4 (espace des fonctions de carré intégrable admettant des dérivées général-

isées jusqu’a 'ordre p):
2
Tet)] = 1l at) iy = [ Z G(t)((0)" dt (4.8)

ot z() désigne la dérivée i-eme de z et ¢;(t) (i = 0,---,p) sont des stabilisateurs
d’ordre p. Ainsi donc, il approche la solution recherchée par les fonctions “les plus
lisses” (jusqu’a l'ordre p). Dans le cas traité par Tikhonov ou p = 1 et go(t) = ¢1(t) =

1, nous avons :

Je®] = ) I =1 2(t) I3+ 1l 20) |z - (4.9)

Le probleme de reconstitution se réduit ainsi a la minimisation de (4.9) sous la con-

trainte (4.7). En utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange, nous devons
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minimiser la fonction objective suivante :

LEM)] = 5t — g * 2Ol + all 2(t) lws - (4.10)

ou o > 0 est le parametre de régularisation. Nous cherchons alors une solution qui
soit mieux conditionnée et qui adoucit les effets du bruit surtout pour les composantes
hautes fréquences de z(t). Ainsi, le premier terme de ’équation (4.10), qui constitue
Perreur résiduelle, va controler les composantes basses fréquences de x(t) et le controle
des composantes hautes fréquences est effectué par la norme de lissage de x(¢) dans

I’espace Sobolev.

En utilisant la méthode de transformation dans le domaine spectral (par
I'intermédiaire de l'identité de Parseval [14]), le probleme revient & minimiser le

critere suivant:

(1+ @)X (w)|

L2

1
+ «

2
iy QW) (4.11)

(%] = o | GG Ge) — F(e)

ou X(jw) =F{z(t) }, Y(jw) = F{yt) }, G(jw)=F{ g(t) } et la solution de cette

minimisation donne [45]:

V(jw) G*(jw) }
| Gw) |7 + a(l + w?)

B(t) = F 7 {X(jw)} = F! { (4.12)

Le choix du parametre de régularisation « doit entrainer un compromis entre
I’excatitude et la stabilité. Il existe de nombreuses procédures de choix optimal de
a en fonction d’une certaine information a prior: [10, 63]. Une solution tres simple
consiste a chercher a par itération jusqu’a ce que la condition (4.7) soit satisfaite par
égalité.

Certaines classes de mesurandes a reconstituer, par exemple des spectres dans le
domaine de la spectrométrie, exigent que la solution doit étre positive. En effet, nous
pouvons améliorer la résolution des mesurandes reconstitués en ajoutant la contrainte
de positivité dans la solution finale. Mais, 'introduction de cette contrainte, qui

est non linéaire, dans l’algorithme de Tikhonov nécessite des boucles d’itérations

additionnelles [64].

44



Méthode itérative de Van Cittert : La méthode itérative de Van Cittert a
été couramment utilisée comme une technique de reconstitution dans le domaine
temporel. Elle est basée sur une méthode d’approximation successive pour estimer
le mesurande X en utilisant 1’équation de convolution. La solution est cherchée selon

une procédure itérative de la forme [53]:

X =y, (4.13)

)A(k—}—l — k

R oy - gt (1.14)

ot X* est le k-ieme estimé de x, y est une constante et k le nombre d’itération.

Différents auteurs referent cette itération a celle de Bially [54] ou Landweber
[55]. Van Cittert utilise la correction u( ¥y — g*x* ) pour ajuster le k-ieme estimé de
X. Avec ce type de méthode, le nombre d’itérations nécessaire a aboutir a un estimé
acceptable est souvent inconnu. Nous utilisons généralement un critere d’erreur tel
que décrit par 1’équation (4.7) et nous arrétons la procédure d’itération des que ce

critere est satisfait [58, 57].

Le choix du parametre p doit garantir la convergence de l'algorithme. Pour
analyser les conditions de convergence nous appliquons la transformée de Fourier
a I’équation (4.14). Aprés substitutions successives, la relation (4.14) peut étre ra-

menée a la forme suivante [65, 58]:

) = g ) (419

Cette équation décrit le filtre de reconstitution (linéaire et invariant) avec un
parametre de régularisation proportionnel a 1/k. La condition suffisante pour la

convergence de |’algorithme est :
|1 — pGjw) | < 1. (4.16)

Dans ce cas, il est clair que quand ’algorithme converge (1/k — 0), il converge a la
solution du filtrage inverse [35]. Comme u est un parametre libre, la condition de

convergence est équivalente a la condition nécessaire et suffisante suivante :
RelG(jw)] > 0 Vw , (4.17)
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ou Re| . | désigne l'opérateur de la partie réelle. Cela implique que la partie réelle
de la fonction de transfert doit étre toujours positive pour toutes les fréquences pour
que I'algorithme converge. Dans plusieurs des cas, cette condition n’est pas toujours
satisfaite. Pour surmonter ce probleme et aussi réduire les artefacts présents dans le
résultat de reconstitution, beaucoup d’auteurs ont proposé une modification dans la
procédure d’itération de Van Cittert en introduisant des nouveaux signaux y;(t) et

g1(t) de la facon suivante [19, 58]:

ai(t) = g(t) = g(-t) , (4.18)

gi(t) = yt) * g(=t) . (4.19)

Ces nouveaux signaux y; et g, remplacent y et g respectivement, dans les équations
(4.14)—(4.17). La convolution de g(t) avec g(—t) est équivalente a la multiplication
de G(jw) par son complexe conjugué assurant par la suite que toutes les composantes
de G'(jw) sont positives. Avec cette modification, nous pouvons réduire les com-
posantes hautes fréquences du bruit et ainsi améliorer ’exactitude du résultat de
reconstitution. En effet, 'opération de (4.19) peut étre vue comme une opération
d’intercorrélation entre ¥ et g. Le bruit affectant les résultats de mesure est alors
réduit grace a la propriété des fonctions d’intercorrélation qui permettent d’éliminer

les composantes qui ne sont pas communes dans les deux signaux [19].

Une des avantages des méthodes itératives est la facilité d’introduire les con-
traintes déterminisites non linéaires telles que la positivité du mesurande. Dans le
cas de la méthode de Van Cittert, Schafer et al. [58] ont introduit la contrainte de

positivité dans la procédure d’itération de facon suivante :

L = CxF 4+ pu(y —g* CxM), (4.20)
ou
C = diag{cn} (4.21)
1, >0
em = (4.22)
0, Tt < 0
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Le but de I'introduction de cette opération est de tronquer les artefacts négatifs dans
le résultat d’estimation durant chaque itération. Dans le domaine de la spectrométrie,
les résultats de reconstitution montrent que cette modification produit une meilleure
reconstitution que celle de Van Cittert [19]. Notons, enfin, que cette méthode itéra-
tive nécessite une grande quantité de calcul due aux grands nombres de convolutions

numériques exigées.

Méthode itérative de Jansson : L’affectation de positivité de solutions dans la
méthode de Van Cittert de la facon décrite précédemment risque d’éliminer certaines
informations importantes dans la solution. Pour surmonter ce probleme, Jansson
[19] a proposé une autre approche ou il remplace le parametre constant p par une
fonction de relaxation. Cette fonction est choisie de sorte que les estimés successives
seront contraints a se situer entre une limite minimale z,,;, et une limite maximale
Tmar fixées a "avance; ces limites correspondent aux limites physiques du mesurande

a reconstituer. La méthode de Jansson est décrite par 1’équation suivante [19]:
= % 4 R (y - g%t (4.23)
avec la fonction de relaxation:

RY = M<1— 2

$maz

~k LTmax

Ty

) , (4.24)
ou les estimés seront contraints a se situer entre 0 et z,,4; la limite maximale. La
fonction de relaxation possede une forme linéaire dans des intervalles, toutefois une
forme quadratique et gaussienne ont été vérifiées et les résultats de reconstitution
n’ont pas donné une amélioration significative par rapport a la forme linéaire [19].
La méthode de Jansson produit des résultats de reconstitution meilleurs que ceux de

Van Cittert avec et sans contrainte de positivité [22].

Méthode probabilistique basée sur le filtre de Kalman : L’apport essentiel
de cette méthode est de remplacer ’équation intégrale de convolution discrétisé par

un modele d’état [66]:
Zpy1r = ®z, + 1, (4.25)
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gn = h'z, + n, (4.26)

(1 0.0 0 0]
1 0.0 00
® = | i i |, dim(@) =MxM (4.27)
0 0.1 0 0
0 0.0 1 0
b= [1]0] - |0], dim(x)=M (4.28)
h = [glol - [gua]", dimh)=M (4.29)

ou N et M sont les nombres de points de discrétisation des données de mesure et du
mesurande respectivement. Le vecteur d’état z, contient les échantillons du signal a
reconstituer:

20 = [ 20| @uct | - |20 0] 0] (1.30)

avec ’hypothese que le mesurande est généré selon la formule:

Tpr1 = T, + &, (4.31)

ou &, est une réalisation d’une variable aléatoire { centrée. L’équation de mesure
(4.26) est déduite a partir de la discrétisation de ’équation intégrale de convolution:

N-1
Un = D Gnok Tk + M (4.32)

k=0
Les variables aléatoires n et { sont supposées étre non corrélées et des estimés a

priori de leurs variances respectives (72 et 6? sont disponible.

Le probleme consiste maintenant a estimer le vecteur d’état z, en se basant sur
les observations {y,}. Le filtre de Kalman est un estimateur linéaire qui permet

d’obtenir ’estimé z,, du vecteur z, a variance minimale, c’est-a—dire pour lequel:

trace {(2, — 2.) (2. — 2.)"} (4.33)
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est minimale. L’estimé du vecteur d’état peut étre obtenu par la récurrence suivante

[67]:

¥y = 3, @ + 5lrrt

_ ut

— +
En—l—l = X n+1

-1
o hh' =f, [hsf, b7 + &7
kn—l—l = En—}—l h/&g

Gyt = ®2, + Koy (o — BT @7,
et a partir de cet estimé on peut reconstituer le mesurande.

Une des avantages de ce filtre est que les trois premieres équations du filtre peuvent
étre calculées indépendamment de toute mesure et avant meéme que celle—ci ne soit
traitée par le filtre. En effet, les matrices et vecteurs qui interviennent dans ces
trois expressions dépendent soit des parametres du modele soit de la connaissance a
priori des statistiques du processus générateur {£,} et du bruit de mesure {n,}. De
plus, comme la matrice ® et les vecteurs r et h sont invariants, le filtre de Kalman
se comporte approximativement comme un filtre stationnaire dont les parametres
peuvent étre déterminés a priort avant "acquisition des données de mesure. Ainsi, la

reconstitution du mesurande peut se faire en temps réel.

L’introduction d’une contrainte de positivité dans 1’algorithme d’estimation peut
se faire par la troncation des valeurs négatives des éléments de ’estimé de z,, durant

chaque itération [66].

4.2.2 Algorithmes de référence utilisés pour P’application en

télécommunication

L’analyse de la disparité peut étre définie comme la détermination des différences
entre deux images de la méme scene, prises a partir de points de vue différentes (deux
caméras). L’attribution d’une disparité a des points dans une séquence d’images est

équivalente a chercher la mise en correspondance entre un ensemble de points a partir
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de chaque image [68]. Cette mise en correspondance se pose en des termes tres

différents selon le niveau auquel nous décidons de travailler:

e niveau du pixel;
e niveau des transitions d’intensité sur une ligne de I'image;
e niveau des caractéristiques (arcs de courbe, segments, jonctions, régions, etc.);

e niveau des objets.

Pour analyser le probleme, nous supposons que le systeme de prise de vues possede
une géométrie épipolaire (les lignes épipolaires sont paralleles aux lignes de balayage
des images) de sorte que la recherche de correspondance se fait sur deux lignes de
méme numéro dans les deux vues (gauche et droite). Il en résulte ainsi des valeurs

de disparité a une dimension (le décalage se fait sur I’axe horizontal ¢ uniquement).
Nous avons vu dans le chapitre 2, que le probleme consiste a estimer la fonction

de disparité z(t) de sorte que :
Lt) = L(t + z(t)) + n), (4.38)
ou I,(t) et I4(t) sont les intensités des points d’une ligne des images gauche et droite
respectivement (cas de la stéréoscopie) et n(t) représente le bruit qui affecte les images.

Une des approches pour résoudre ce probleme est de minimiser la norme :
I 1(8) — La(t + ()] - (4.39)

Une condition suffisante pour que la solution soit unique, est que I,(t) et I,(¢) soient
des fonctions monotones au sens strict. La monotonicité au sens strict est une condi-
tion suffisante pour ’existence d’une fonction inverse. Dans le cas réel cette condition
n’est pas toujours satisfaite. Il ressort que le probleme inverse est mal posé [32], et
qu’il faudra le régulariser en introduisant des contraintes supplémentaires de la classe

de solutions admissibles [69].
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La littérature foisonne d’articles proposant des algorithmes d’évaluation de dis-
parité entre deux vues d’un méme couple stéréoscopiques [33, 34, 70, 71]. Afin
de comparer les performances de nos algorithmes proposés, nous donnons dans la
suite une description de deux algorithmes de références basés sur deux approches
différentes. Le premier algorithme est basé sur une méthode variationnelle [33], le

deuxieme est basé sur une méthode probabiliste [71].

Méthode de reconstitution avec régularisation de Tikhonov : La solution
régularisée est définie comme celle qui minimise une fonctionnelle stabilisatrice J[xz]
(Eq. (4.8)) sur I’ensemble des solutions admissibles (Eq. (4.39)). Dans le cas ou
p=1,q(t)=0et ¢:(t)=1,0na:

Jal = OO = [ 2Of @ (4.40)

En utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange, nous devons minimser

la fonctionnelle:

2

Jala] = | () — L(t + «@)I* + a | D@ |, (4.41)

ou « est le parametre de régularisation. Cependant, une des caractéristiques de la
fonction de disparité z(t) est qu’elle peut étre discontinue. De plus, il y a toujours la
présence de phénomene d’occlusion, ou certains éléments de la scene ne sont visible
que dans 'une des deux images, et dans ce cas x(¢) n’est pas définie. En conséquence,
la minimisation de (4.41) peut ne pas produire une solution physiquement acceptable,
car elle exige que z(t) soit une fonction continue et différentiable. En effet, Julesz
[72] a observé que la fonction de disparité varie de fagon continue a travers les régions

non occluses et de facon discontinue uniquement dans les régions occluses.

Si nous admettons que la fonction de disparité est continue, la minimisation de

(4.41) dans le cas 2-D, conduit a la solution de I’équation d’Euler-Lagrange:

aVar + [1(tz) — Lt+z,2)] IP(t+2,2) =0 (4.42)
ou Vz est le Laplacien de z(¢, z) défini par :
0%z 0*x
r = — — 4.4:
Ve ot? + 0227 (443)

o1



et [‘§1) est le dérivé partiel de I; par rapport a t. La version discrete de 1’équation

(4.42) est donnée par [33] :

z(m,n) = z*(m,n) + i[[g(m,n) - [d(m—l—;l:,n)]lc(ll)(m—l—:l:,n) (4.44)

ou nous avons utilisé I’approximation du Laplacien de z(t, z) donnée par:

Ve = 4(z*(m,n) — x(m,n)) (4.45)
z(m,n) = [z(m+Ln)+z(mn+1)+z(m—1,n)+z(m,n—1)]/4 (4.46)

Ainsi, la disparité x(m,n) peut étre cherchée en utilisant la procédure itérative de

Gauss—Seidel :

. . 1 . .
e m,n) = 2 (myn) + [ L(men) — Lm+o'n) ] 1 (m+a'in), (447)

«

ou ¢ est le nombre d’itération. Comme x(m,n) est généralement non entier, nous
devons utiliser les fonctions d’interpolation telles que de Lagrange pour déterminer

I;(m + x,n) ainsi que son gradient.

Dans le cas ou la disparité présente des discontinuités, Terzopoulos [69] a proposé

d’utiliser une autre fonctionnelle stabilisatrice avec continuité controlée décrite par:

Jal = [ot) 12 a (4.48)

ou il a introduit une fonction de pondération ,¢ (1), non négative et discontinue, définie

par:
1, st (1) est continue
olt) = , i (1.49)
0, st x(t) est discontinue
Ainsi, quand ¢(t) = 1, J[z] se réduit a celle définie par Tikhonov donnant une

solution continue et lisse; quand ¢(t) = 0, correspondant a des régions occluses, le
processus de lissage est désactivé permettant par la suite d’avoir des discontinuités
dans la solution. Contrairement a la stabilisatrice de Tikhonov qui est quadratique
et définit une classe de méthodes de régularisation linéaire, la nouvelle fonctionnelle
stabilisatrice, qui est généralement non quadratique, définit une classe de méthodes

de régularisation non linéaires [69].
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Méthode de la somme des différences au carrée (SSD) : Cette méthode est
I’'une des techniques de base de la stéréovision. La mise en correspondance se fait au
niveau de chaque pixel en calculant la somme des différences au carrée (SSD :Sum
of Squared Differences) des intensités dans une petite fenétre. Nous commencons par
définir un ensemble de mesures, fonction de la disparité, puis formuler la densité de
probabilité conditionnelle de ces mesures par rapport a la disparité. L’estimateur de

la disparité sera celui qui maximise cette probabilité conditionnelle [34, 71].

Nous utilisons comme mesure, la différence entre les intensités des images dans
une fenétre de largeur W, autour des pixels qui vont étre comparés. Nous supposons
que la disparité z(t) est constante le long de la fenétre et le bruit n(¢), qui affecte les

images, est une réalisation d’un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance

2

0'77.

Si xg est I'estimé initial de la disparité, en utilisant I’expansion en série de Taylor

jusqu’au premier ordre de I4(t + ) autour de zp, on a :
Lt + 2) = Lt + o) + Az I + x0) (4.50)
ou Ax = — . En remplagant cette équation dans (4.38), nous aurons [71]:
Pi(t) — Az ¥a(t) = n(t) (4.51)
avec
i(t) = 1(t) — Lt + zo) (4.52)
a(t)

10 + ao) (4.53)
La version discrete de I’équation (4.51) le long de la fenétre est:
ni = 1(m) — Az a(n) 1=0,1,...,N—1 (4.54)

ou nous avons subdivisé la fenétre de largeur W en N échantillons 7o, 7, ..., 7y _1.
Comme 7(t) est un bruit blanc gaussien, les n; sont indépendants et nous pouvons

définir donc la fonction de distribution conditionnelle des 7; sachant Az:

N-1

P(U077717---777N—1|A$) = H P(77i|A$)7 (4-55)

1=0
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avec

p(milAz) =

1 (¢(r) — Aw '¢2(Ti>>2] (4.56)

2\/mo, P [_ 20}

En utilisant le théoreme de Bayes avec certains arrangements, nous obtenons [71] :

1 Az — Az)?

p(Az|no, i,y ..., qN-1) = m exp [—%1 , (4.57)
avec
N-1 : ,
A:C Zi:]ov_qfl(Tl)#}Q(?TZ) , (458)
=0 (¢2(Ti )
202

oA, = U . 4.59
° Siso (Ya(7))? )

Ainsi, la densité de probabilité conditionnelle de Az sachant les observations
Mo, N1, - - -, IN—1, @ l'intérieur de la fenétre, est gaussienne de moyenne Az et de vari-
ance o4,. Les deux derniéres équations nous permettent d’obtenir un estimé de la
disparité Az et son incertitude o%,- Nous pouvons corriger 1’estimé de la disparité

en remplagant xg par (zo + Ar) et en faisant la procédure itérative.

Dans cette méthode, la largeur de la fenétre W joue le réle de parametre de
régularisation. Son choix entraine un compromis, d’une part une fenétre large tend
a augmenter la variation de l'intensité et en meéme temps tend a introduire plus
d’informations sur la disparité, et d’autre part si la variation de la disparité est
grande et la fenétre est petite, les différences ne seront pas calculées aux positions
correspondantes et I’estimation de la disparité sera incorrecte. Okutomi et al. [71]

ont proposé d’utiliser une largeur de fenétre adaptative pour optimiser la valeur de

W.
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4.3 Meéthodologie de I’évaluation des algorithmes de recon-

stitution de mesurandes dynamiques

4.3.1 Principe

Le choix d’une méthode de reconstitution depend essentiellement des exigences
concernant le systeme de mesure: son exactitude, sa vitesse et sa complexité. Ainsi,
la qualité de la mise en oeuvre d’un algorithme de reconstitution de mesurande se

mesure a 1’aide de ces trois exigences, a savoir:

1. P’exactitude de reconstitution;
2. la rapidité en réponse et la reconstitution en temps réel;

3. la complexité de calcul et espace de mémoire requise.

Ainsi, ’étude des algorithmes de reconstitution sera essentiellement portée a leur
évaluation en utilisant ces criteres et en utilisant aussi bien des données synthétiques

que expérimentales.

Selon le domaine d’applications traitées (en spectrométrie et en télécommunica-
tion), les performances des algorithmes de reconstitution proposés seront comparées

a celles des algorithmes de référence utilisés dans ce domaine.

4.3.2 Génération des données synthétiques

Pour 'application en spectrométrie, les données de mesure synthétiques exactes

y(A) sont celles utilisées par Crilly [22]. Elles sont simulées en utilisant la relation:

y(A) = g(A) * z(}), (4.60)
ou nous considérons que le mesurande exacte z(A) et la réponse impulsionnelle
du spectrometre g(A) sont connus a 'avance. La séquence {7,} est générée selon
I’équation:

Un = y(An) + nn n=0,1,---,N—1 (4.61)
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en utilisant une séquence de nombres pseudo-aléatoires {1, } normalement distribués,
de moyenne nulle et de variance connue ¢;. Ainsi, la connaissance de {7, } et de g(})

nous permettra de reconstituer le mesurande.

Pour I’application en télécommunication, comme la recherche de correspondance
se fera sur la méme ligne de balayage pour les deux images (traitement a 1-D), la
simulation des données synthétiques sera effectuée en prenant une ligne de balayage
d’une image réelle quelconque, pour obtenir ainsi la ligne droite I4(n), a laquelle nous
appliquons une fonction de disparité exacte x(n) afin d’obtenir la ligne gauche I,(n)

selon la relation suivante:
I,(n) = Lin + z(n)) + nn n=0,---,N—1, (4.62)

ou {n,} est une séquence de nombres pseudo-aléatoires modélisant les erreurs de
mesure. Différentes formes de la fonction de disparité (continue, discontinue, grandes

et faibles variations) seront utilisées.

4.3.3 Acquisition des données réelles

Les données spectrométriques réelles ont été acquises a 'aide du spectrometre

MILTON-ROY Spectronic 3000 Array avec les parametres instrumentales suivantes:

plage du longueur d’onde : 240-540 nm;

largeur du fente spectrale : 2 nm;

largeur du fente du détecteur : 0.37 nm;

temps d’exposition : 540 ms.

D’autres données réelles prélevées avec d’autres spectrometres seront aussi utilisées

pour tester les algorithmes.

Pour l'application en télécommunication, le test avec des données réelles sera

effectué en utilisant des images stéréoscopiques réelles.
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4.3.4 Procédure d’évaluation des algorithmes

Suivant ’application traitée, un algorithme de reconstitution de mesurande peut
étre évalué selon la procédure suivante:
e Un probleme test: il s’agit de prendre un exemple commun de données de mesure
synthétiques traitées dans la littérature et qui représentent de fagon raisonnable la
situation réelle. Ces données sont générées en supposant que le modele de données
et le mesurande sont connus de facon exacte.
e Exactitude de reconstitution: 'erreur de reconstitution entre la valeur exacte du
mesurande et celle estimée caractérise principalement 'exactitude de 1’algorithme de

reconstitution. Elle peut étre évaluée de différentes manieres:
e erreur quadratique moyenne (M SFE):

= %~ % (4.63)

e crreur quadratique moyenne relative (RMSFE):

N

, ; (4.64)
I x [l
e rapport signal-bruit amélioré (SNRI) :
| - &
W = (1] Y iz (465)

Ix =%l

e Vitesse et complexité de calcul: le nombre d’opérations arithmétiques (additions et
multiplications) necessité par ’algorithme de reconstitution.

e Espaces des parametres de I'algorithme : il s’agit d’analyser I'influence de la varia-
tion des parametres libres de I'algorithme de reconstitution sur I’erreur de reconstitu-
tion. Cette analyse nous informe sur le domaine ou I’algorithme donne les meilleurs
performances. Nous pouvons cité comme parametres libres : le nombre de points du

mesurande, la variance du bruit de mesure 02, parametre de régularisation, etc.
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Chapitre 5

ALGORITHMES DE RECONSTITUTION
PROPOSES POUR L’APPLICATION EN
SPECTROMETRIE

5.1 Modele mathématique des données de mesure pour la

correction de la résolution des analyses spectrométriques

Dans les analyses spectrométriques, la mesure du spectre d’absorption d’une sub-
stance est affectée par des erreurs systématiques dues aux imperfections et limitations
de l'instrument de mesure (le spectrometre). Ces erreurs provoquent la distorsion
des caractéristiques de la grandeur & mesurer (par exemple recouvrement des raies
voisines, présence des artefacts, etc ... ) et compliquent son interprétation exacte. En
conséquence, la réponse impulsionnelle du spectrometre ne peut pas étre raisonnable-
ment approchée par une impulsion de Dirac, et le modele des résultats de mesure

prend alors la forme d’une intégrale de convolution linéaire [19]:

+oo
s = [ g = X)a(x) ax (5.1)
U = y(An) + 10 n=0,1,---,N—1, (5.2)
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ou A est la longueur d’onde, x()) est le spectre d’absorption exacte, g(A) la réponse
impulsionnelle du spectrometre dont la forme ressemble a une gaussoide raide et 7,

représente les erreurs de mesure.

Dans la suite, nous supposons que les signaux spectrométriques x(A), g(A) et ()

sont des éléments de Iespace des fonctions réelles L*( R) et ils sont a support borné:

z(A) = 0 pour A€ [Auin 5 Amaz)
g(A) =0 pour A & [\ PN

min max

g()\) = 0 pour )‘ € [)\mm —I_ )‘;nm 9 )‘max ‘I’ )\'/maa:]'

Ainsi, nous pouvons normaliser I’équation (5.1) de sorte que z(A), g()) et §(A) soient

nuls pour A < 0:

z(A) = 0 pour A &[0, Muaz — Mnin]
g(A) = 0 pour NZ[0, N, — Al

maxr

y()\) =0 pour A ¢ [ 07 )\maz - )\mm + )\'lmam - )‘;nm]

5.2 Choix des méthodes de reconstitution

Nous avons vu aux chapitres précédents que les techniques de régularisation jouent
un role important dans l'obtention d’une solution acceptable a un probleme mal
posé. Elles permettent de réduire la dimension de ’espace des solutions admissibles
et d’isoler un ensemble de solutions acceptables. Parmi ces techniques, les méhodes
itératives restent encore les plus populaires dans le domaine de la spectrométrie [19,
22]. Les principales avantages de ces méthodes sont:

— simplicité logique;

— possibilité d’introduire des contraintes non linéaires de type déterministe;

— possibilité d’arréter I'itération quand le critere d’erreur dépasse un certain seuil fixé
a ’avance;

— aucune exigence concernant la connaissance a priort des statistiques des données.
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Bien qu’elles soient attractives, elles ne permettent pas de contréler I'effet du bruit
[22]. En effet, la majorité des algorithmes itératifs existants sont dérivés sans tenir
en compte de facon explicite la présence du bruit dans les données de mesure, ce qui
engendre une amplification du bruit au fur et a mesure que le nombre d’itération
augmente pour k > k,,;. De plus, elles nécessitent une forte quantité de calcul a

cause du grand nombre d’itérations demandées pour trouver une solution optimale.

En méme temps, dans d’autres domaines tels que géophysique et spectrométrie,
d’autres techniques de régularisation plus efficaces commencent a recevoir une at-
tention considérable, en particulier les méthodes variationnelles et paramétriques
[12, 45, 62]. Elles ont justement ’avantage de controler leffet du bruit par
I'introduction de contraintes sous forme de fonctions stabilisatrices (lissage, entropie
maximale, etc.). Elles conduisent, généralement, a des algorithmes efficaces qui of-

frent une solution optimale au probleme de reconstitution [10, 37].

Dans le but d’améliorer la résolution des données spectrométriques nous proposons
d’utiliser les deux principes (variationnel et paramétrique) ensemble pour la reconsti-
tution du signal spectrométrique. Notre approche consiste a approximer la solution
de reconstitution par des fonctions splines cubiques combinée avec 'utilisation de
contraintes de régularisation multiple dérivées a partir des informations a priori sur
le signal spectrométrique idéal et sur le bruit de mesure. Cette approche nous per-
met de reconstituer le signal entre les instants d’échantillonnage et par la suite elle
diminue l'effet des erreurs de quadratures et améliorer ’exactitude de reconstitution.
Pour cela, nous proposons deux algorithmes pour la reconstitution du mesurande

(signal spectrométrique):

e algorithme OPT_SPL (spline avec optimisation) [60] basé sur I’estimation des
parametres de la fonction spline Z(A; p) = x(A) utilisant une optimisation non

quadratique avec contraintes;

e algorithme KAL_SPL (spline avec filtre de Kalman) [73] basé sur I'estimation
des parametres de la fonction spline Z(A; p) = () a ’aide du filtre de Kalman.

L’algorithme KAL_SPL offre notamment la possibilité d’un traitement en ligne
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nécessaire pour une reconstitution en temps réel et permet de s’étendre au cas

des modeles de données non stationnaires.

5.3 Description des algorithmes proposés

5.3.1 Algorithme OPT _SPL

L’algorithme de reconstitution OPT_SPL est basé sur une paramétrisation linéaire

du mesurande [60]:

M-—1
m=0
3
Pm()‘) = Zp4m+k )‘k pour m:(),l,---,M—l (54)
k=0

ot Ay, = mAXN (m =0,1,---, M — 1) représente la grille de discrétisation de ’axe A
pour Z(\; p) avec un pas de discrétisation AN, p = [po|p1| - - [pasr_1]? est le vecteur
des parametres, dim(p)=4M, M est le nombre d’intervalles qui subdivisent le support
du mesurande et 1()) désigne I’échelon unité. Le modele des données de mesure (Eq.
(5.2)) discrétisé correspondant avec la formulation de Z(A; p) a la forme :
Amaz
Un = /Am gA=X) z(N;p)dN 4+

M-1 ’\;n+1

= X [T =N PN =N A+
m=0 m
AM—1

= > Gukpk + pour n=0,1,...,N—1 (5.5)
k=0

avec

A .
Grims; = g — X) (N =MLY dN (5.6)

Arn
pour m = 0,1,---, M — 1 et j =0,1,2,3. Cette intégrale peut étre déterminée de
facon analytique ou numérique selon la représentation de la réponse impulsionnelle

g(A). En expression matricielle, I’équation (5.5) sera :
y =Gp + 1, (5.7)
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avec dim(G)=N x 4M.

A premiere vue, la représentation matricielle (5.7) ressemble a celle donnée par
la discrétisation de I’équation de convolution (approximation d’une intégrale par une
somme finie), utilisée fréquemment dans la grande majorité des cas traités dans la
littérature. Cependant, cette derniere suppose que les échantillons de Z(A;p) sont
constants durant la période d’échantillonnage alors qu’ils ne le sont pas dans notre
modélisation. En conséquence, les effets des erreurs de quadrature seront minimisés
dans notre cas, et nous aurons une bonne approximation du mesurande continu
Z(A;p) entre les instants d’échantillonnage. Il ressort, donc, le premier avantage
de cet algorithme, qui aura comme effet I’amélioration de ’exactitude de 'opération

de reconstitution qui constitue un des objectifs a atteindre.

Le probleme consiste, maintenant, a déterminer le vecteur des parametres p pour
reconstituer le mesurande Z(A;p). Or, nous savons que la résolution directe de ce
systeme d’équations linéaires (5.7) généralement ne constitue jamais une bonne solu-
tion [37]. Nous avons exposé au chapitre 3 les difficultés qui résultent de la résolution
de ce systeme a cause du caractere mal posé du probleme de reconstitution. La réso-
lution de ce probleme ne peut se faire correctement qu’en exploitant les informations
a priori que l'on a sur la classe des mesurandes a reconstituer. En d’autres termes, il
faut utiliser un mécanisme de régularisation du probleme, qui est le seul capable de
nous permettre de selectionner une solution optimale parmi I’ensemble des solutions
admissibles. Certes, la recherche de la solution optimale repose essentiellement sur
I’exploitation judicieuse des informations a priori, et par conséquence sur 1'utilisation
des contraintes de régularisation multiple. L’idée d’utiliser une régularisation multi-
ple permet de restreindre davantage la solution d’étre un élément d’un ensemble de

fonctions satisfaisant des propriétes bien particulieres.

A partir du modele de données de mesure, nous pouvons remarquer qu’il y a
deux sources d’informations a priori qui peuvent étre traduites en des contraintes:

les propriétés du bruit de mesure et les propriétés du mesurande a reconstituer. En ce
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sens, quatres contraintes nous ont paru naturelles pour le probleme de la correction

des données spectrométriques, [60]:

la solution Z(A; p) est une fonction spline cubique continue avec sa premiere et

sa deuxieme dérivée;

la solution Z(A; p) est de norme minimale (norme euclidienne);

e la norme euclidienne de l'erreur résiduelle (y — G p) est inférieure a un seuil

tolérable basé sur la variance actuelle du bruit;

e la solution Z(\; p) est positive (le spectre d’absorption réel est toujours positif).

Par imposition de la premiere contrainte, nous for¢ons la solution recherchée d’étre
un élément de ’ensemble des fonctions qui peuvent étre bien approximées par les

fonctions splines cubiques.

Une fonction dite spline est une fonction formée de morceaux de polynémes qui se
raccordent, ainsi que certaines de leurs dérivées, aux points de jonction. Dans le cas
des fonctions splines cubiques, entre deux points donnés nous utilisons un polynéme
cubique. Au point de jonction de deux cubiques les dérivées, premieres et secondes,

doivent coincider afin d’obtenir les mémes pentes et les mémes courbures [74].

L’avantage de 1'utilisation des fonctions splines cubiques pour la paramétrisation
de la solution réside dans la meilleure approximation ainsi que la grande flexibilité
qu’offrent ce type de fonction. En effet, avec ce type d’approximation le nombre
de points de jonctions, leurs emplacement, ainsi que les coefficients correspondants
sont des parametres libres, permettant 1'utilisation d’une grille de discrétisation non
uniforme pour représenter le mesurande. Cela va nous permettre d’élargir le champ
d’application potentielle de 1’algorithme de reconstitution proposé au cas des signaux
a échantillonnage non périodique, un probleme souvent rencontrés dans le domaine

du controle/commande des procédés industriels [75].

En outre, nous avons vu qu’avec la régularisation de Tikhonov la solution régu-

larisée est définie par imposition d’une contrainte de lissage sur le mesurande. Au

63



lieu d’imposer une contrainte de lissage, nous pouvons utiliser les fonctions splines
p ) p p

qui sont flexibles pour représenter le mesurande. Cette flexibilité est désirée dans le

cas ou le mesurande possede, en plus des propriétes de lissage, une dynamique de

variation (lente et rapide).

Ainsi, la premiere contrainte peut étre traduite par le fait qu’aux points de jonc-
tion, la fonction spline cubique doit étre continue ainsi que les dérivées premiere et
seconde. La formulation analytique de cette contrainte peut étre exprimée sous la

forme d’un systeme d’équations algébriques :

Pn.(AXN) = P,L41(0) (5.8)
PRAX) = PiL(0) (5.9)
PAAN) = PP (0), (5.10)
pour m =0,1,---, M — 2, soit sous forme matricielle :
Cp = O3m-31, (5.11)

ou les exposants entre parantheses indiquent les dérivées correspondantes, C est une

matrice dont les éléments ne dépend que de AN, avec dim(C)=(3M — 3) x 4M.

Puisqu’on a 4M parametres a déterminer avec (3M — 3) équations, il s’en suit
qu'uniquement 4M — (3M — 3) = (M + 3) éléments du vecteur p sont indépendants
et les (3M — 3) autres éléments peuvent étre éliminés en utilisant la décomposition

suivante de (5.11):
Crpr + Copp = O3pm-31 (5.12)

ou py est le vecteur des parametres indépendants avec dim (pr)=(M + 3), pp est le
vecteur des parametres dépendants avec dim(pp)=(3M — 3) et Cp est une matrice

carré non singuliere avec dim(Cp)=(3M — 3) x (3M — 3). Ainsi, nous avons:
pp = —C5'Crp;r . (5.13)

De la méme maniere, nous pouvons utiliser cette décomposition de parametres

dans le modele des données de mesure (5.7), nous obtenons dans ce cas apres substi-
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tution de (5.13) :

y=Hp; + 7, (5.14)
avec H = (GI — GDCBICI) et dim(H)=N x (M + 3). De cette facon, la pre-
miere contrainte est ainsi introduite dans le modele des données. Le probleme de la
détermination du vecteur des parametres p (de dimension 4M) est ainsi réduit a la

détermination du vecteur des parametres indépendants p; (de dimension (M + 3)).

La deuxieme contrainte consiste a minimiser I’énergie de Z(A; p) dans un espace
fonctionnel (espace de Hilbert L?). La raison de cette minimisation est de controler
I’amplification du bruit dans la solution, car I’énergie du mesurande reconstitué est
trés grande pour les hautes fréquences, principalement a cause de la présence du

bruit. Cette contrainte peut se traduire par la relation suivante (voir appendice A):

M1 g1
lesp)lE = 3 [ PR =X )ax = piQe: . (5.15)
m=0 m

qui a une forme quadratique, ou Q est une matrice carrée positive définie,
dim(Q)=(M +3) x (M +3), qui est le résultat de I'intégration analytique et aussi des
transformations linéaires basées sur la relation (5.13) et dont les éléments ne dépend

que de AN

La troisieme contrainte, qui caractérise la variance ou la norme du résiduel et
exprime aussi la fidélité par rapport aux données de mesure, a été utilisée fréquem-
ment dans les différentes méthodes de reconstitution. Elle a été utilisée comme un
critere de convergence pour les méthodes de reconstitution itératives [57]. Elle peut
étre décrite sous la forme d’une inégalité, en supposant qu'un estimé a prior: &2 de

la variance 02 est accessible:

|5 — Hps |3 <(V+1)52 . (5.16)

Généralement, la norme du résiduel devrait étre approximativement égale a la
variance du bruit. L’inégalité dans (5.16) est une condition moins rigoureuse. Elle
peut étre justifiée par le fait que si une solution p; n’est pas dans ’ensemble de
solutions définie par (5.16), sa projection se trouve sur la limite de cette ensemble

[39]. Une solution sur la limite satisfait approximativement la contrainte par égalité.
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Dans les analyses spectrométriques, le spectre d’absorption est toujours positive.
L’incorporation d’une contrainte de positivité dans la classe des solutions admissibles
jouera un role tres important dans le cas ou le mesurande possede des valeurs proches

de zéro. En introduisant la contrainte:

z(N;p) >0 pour X' € [Anin s Amaz)- (5.17)

nous pouvons améliorer Iexactitude des résultats de reconstitution Z(\';p) et par la
suite la résolution des données spectrométriques. Cependant, elle rend I’algorithme de
reconstitution non linéaire. Afin de simplifier cette contrainte et la rendre traitable,
nous pourrons exiger qu’'uniquement les valeurs discretes de la solution doivent sat-

isfaire la condition (5.17), a savoir:
(N ;p) >0 pour m=0,1,---, M — 1. (5.18)

En utilisant la représentation (5.3), ainsi que la décomposition du vecteur des
parametres p définie par (5.13), ce systeme d’inéquations peut étre décrit sous la

forme matricielle suivante :

Upr>0n,, (5.19)

oi U = (U; — UpCy;'Cy) est une matrice rectangulaire et creuse, dim(U)=M x

(M + 3), dont les éléments ne dépend que de AN

En se basant sur les contraintes mentionnées ci-haut, nous pouvons définir main-
tenant une classe d’éstimés de mesurandes a partir duquelle il faut choisir la solu-
tion qui minimise ’energie du mesurande reconstitué. Le probleme d’estimation des

parametres p peut étre alors reformulé de fagon suivante [60]:

minimiser 1Z2(X;p)llz: = PTQP: (5.20)
sous les contraintes |y — Hps HiQ <(N+ 1)&2 (5.21)
et U Pr Z OM,I . (522)

Dans le but d’analyser les performances de 1’algorithme de reconstitution sans

et avec la contrainte de positivité, les deux méthodes d’estimation des parametres
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suivantes seront utilisées:

OPT_SPL : ps =arg,inf {q"Qq || ¥ — Hq |}, < (N+1)s2} (5.23)

OPT-SPL+ : p; = arg,inf {q"Qq ||| § — Haq % < (N +1)62, Uq > 0y (3.24)

Dans les deux cas, le résultat d’estimation obtenu sera utilisé pour déterminer

les parametres dépendants avec la relation (5.13) et le mesurande sera reconstitué a

partir de (5.3) et (5.4) .

Le probleme d’estimation des parametres de Z(\;p), posé par (5.23), est un
probleme des moindres carrés sous contrainte qui a été étudié par plusieurs auteurs
[76, 77, 78]. 1l est considéré ici pour la comparaison par rapport a la deuxieme

méthode originale OPT_SPL+ (5.24).

La solution de (5.23) peut étre donnée explicitement, en utilisant la méthode des

multiplicateurs de Lagrange :
-~ T R i h
pr = (H'H + oQ) H'y, (5.25)

pourvu que (HTH + on) est inversible. Le parametre de régularisation a > 0 est

déterminé de sorte que la condition (5.21) est satisfaite par égalité.

Pour le probleme posé par (5.24), I'introduction de la contrainte de positivité
rend le probleme d’optimisation non quadratique. Dans ce cas, nous ne pouvons pas
appliquer directement la méthode des multiplicateurs de Lagrange, et par la suite il
sera difficile de trouver une solution sous forme compacte pour estimer les parametres
comme dans le cas précédent. Il faudrait utiliser une méthode de programmation non
linéaire avec contraintes qui optimise le critere a minimiser (5.20) pendant qu’elle

controle de facon continue la violation des contraintes (5.21) et (5.22).

Pour résoudre ce probleme non linéaire, nous avons utilisé la procédure “con-
str” (constrained nonlinear optimization) du logiciel MATLAB [79]. Cette procédure
utilise la méthode de programmation quadratique séquentielle. L’idée de base de
cette méthode est de transformer le probleme en sous—probleme simple qui peut étre

résolu et utilisé comme base d’un processus itératif. Dans cette méthode, une ap-
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proximation de la matrice Hessienne de la fonction Lagrangienne est mise a jour
a chaque itération, en utilisant la méthode de Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno.
Cette estimation est ensuite utilisée pour générer un sous—probleme de programma-
tion quadratique dont la solution sera utilisée pour former une direction de recherche

pour la procédure itérative [79].

L’étude de I’algorithme de reconstitution proposé OPT_SPL+, avec des données
spectrométriques synthétiques, a montré une amélioration tres significative de la qual-
ité de correction par rapport a l'algorithme sans la contrainte de positivité OPT_SPL
et méme par rapport aux algorithmes de référence utilisés [60]. Cependant, ce que
nous avons gagné en exactitude de reconstitution nous l'avons perdu en temps de
traitement et de stockage en espace mémoire a cause de la grande quantité de calcul
nécessaire pour trouver la solution. En effet, quand le nombre d’échantillons du signal
reconstitué M augmente, 'ordre des matrices H et Q (presque (M + 3)) devient tres
grand et la recherche de la solution devient rapidement impraticable. En plus, ces
matrices ne possedent pas une forme Toeplitz qui permet de réduire la complexité de
calcul par 1'utilisation de la transformée de Fourier discrete. Méme |'utilisation d’une
procédure itérative, basée sur la méthode de Van Cittert, pour trouver le vecteur p;

ne diminue pas le temps de calcul car la convergence de ’algorithme est tres lente

[80].

Il faudra, donc, trouver une autre facon plus efficace que la recherche des
parametres de Z(A';p) par bloc afin de réduire la complexité de calcul. Une alter-
native pour ’estimation de ces parametres consiste a les calculer de facon récursive
en prenant en compte une coordonnée y, du vecteur y a la fois. Cette approche
offre notamment la possibilité d’un traitement en ligne nécessaire pour I'étude des
processus réels. De plus, comme les difficultés de la reconstitution proviennent des
erreurs de mesure et que ces erreurs sont aléatoires, nous pouvons se placer dans un
cadre stochastique pour analyser le probleme. Dans ce cas, cette estimation récursive
des parametres p peut étre vue comme un filtre de Kalman appliqué a un modele

d’état décrivant la variation de ces parametres. Pour cela, il faut faire ’hypothese a

68



priori du caractere markovien des parametres du spline pour introduire un modele

générateur autoregressif (AR).

5.3.2 Algorithme KAL_SPL

Le modele des données de mesure décrit par la convolution:

y(\) = /0+°o g = M) 2(N) AN (5.26)

peut étre représenté dans le domaine des transformées de Laplace par 1’équation
algébrique:

Y(s) = G(s) X(s), (5.27)
ou X(s) = L{x(N)}, Y(s) = L{y(N)} et G(s) = L{g(N)}. Supposons que la réponse
impulsionnelle g(A) peut étre approximée par une combinaison linéaire de Ld fonc-
tions différentes qui sont des produits de polynomes et de fonctions exponentielles.
Dans ce cas, nous pouvons exprimer la fonction G(s) sous la forme d’une fraction

rationnelle:

G(S) — NQ(S) — Eigo ng Sk
Dy(s) jliio dy sF

avec dpg = 1 et Ld > Ln et remplacer ’équation intégrale (5.26) par une équation

(5.28)

différentielle linéaire (5.29) a coefficients constantes (ng, d):

Ld Ln
Z d. y(k)()\) = Z Nk x(k)()\) (5.29)
k=0 k=0

dont la résolution est bien adaptée au calcul numérique. L’exposant k& entre paran-

theses indique la dérivée k-ieme des fonctions correpondantes par rapport a A. En

introduisant une variable auxiliere u(\), telle que
X(s)
u(A) = £7! {—} , (5.30)
Dy(s)

nous pouvons décomposer le modele (5.29) en deux équations:

() = idj d uF(N) (5.31)
y(A) = Z_n: ng u(k)()\), (5.32)
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et définir le vecteur d’état:

u(d) = [0 [ uO) |- w0 (5.33)

— ) = [u0) [P [ uIR)]

Nous pouvons ainsi remplacer 1’équation intégrale par le modele d’état équivalent

sulvant:
u(\) = Au()) + ba()) (5.34)
y(\) = < u()) (5.35)
avec
b = [0]0]---]0|1]", dim(b)=Ld, (5.36)
¢ = [nolny| - |nw|0]---]0]" ,  dim(c)=1Ld (5.37)
0 1 0 0 0 |
0o 0 1 0 0
o 0 0 1 - 0 ,
A = . . . . ‘ . , dim(A) = Ld x Ld (5.38)
o 0 0 0 - 1
| —do —dy —dy —ds - —dpa |

Comme les données de mesures sont généralement discretes, il faudra déterminer
un modele d’état discret qui approxime le modele continu. Il existe plusieurs ap-
proches pour la discrétisation, nous distinguons en particulier la discrétisation basée
sur la schématisation d’Euler et la discrétisation basée sur la schématisation de Nys-
trom [81].

La discrétisation basée sur la schématisation d’Euler:

U,11 — U,
ull) = “T n=0,1,-- (5.39)
ou u, 2 u(A,) et AX est le pas de discrétisation, utilisée en tenant compte du bruit

de mesure {7, }, amene au modele d’état discret suivant :
U,y = ®u, + ra, (5.40)
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avec® = Iy + AMDA, r = AXb, =z,
d’ordre Ld.

z(A,) et Ipg est la matrice identité

La discrétisation basée sur la schématisation de Nystrom:

u® = % n=0,1,- (5.42)

amene au modele d’état discret:

Zny1 = Pz, + T, (5.43)

gﬂ = [ C | Ol,Ld ]T Z, + Tin (544)
avec z, = |[U,_; |u, T et

0 I
o — Ld,Ld Ld : r = [2AMADb |0y 4]

I 2ANA

ou 0;; est la matrice zéro de dimension 7 x j.

En supposant que la séquence {z,,}, qui modélise le mesurande, est une réalisation
d’un processus aléatoire {¢,}, indépendant du bruit de mesure {7, }, dont les deux
premiers moments sont connus a priori, nous pouvons utiliser le filtre de Kalman
standard [42] pour I'estimation du vecteur d’état u, ou z,, supposés eux aussi étre
des réalisations de deux processus aléatoires. En effet, le filtre de Kalman permet
d’obtenir la valeur moyenne d’un estimateur u, du vecteur u, pour lequel la trace

de la matrice de covariance d’erreur:
(G, — ) (@, — u,)’] (5.45)

est minimale. A partir de l'estimé 4,,, les estimés du mesurande {Z,} peuvent étre

déterminés selon la relation (5.31):

Ld-1

() = X dew()) + uf) (), (5.46)
k=0
et avec la discrétisation:
Ld—1 ULd—1n+1l — ULd-1n) /AN ' 5.39
z, = E dp Upn + (Fra-1nta Ura-1n) / pour ( ) (5.47)
k=0 (ULd—1n+1 — ULd—1,m-1)/2AX pour (5.42)
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En comparaison avec 1’algorithme de référence basé sur le filtre de Kalman
(§4.2.1), 'apport essentiel de cette nouvelle représentation du modele d’état dis-
cret ((5.40)—(5.41) ou (5.43)— (5.44)) est la réduction de I'ordre du modele. Nous
savons qu’avec l’algorithme de référence la principale limitation dans le calcul de la
solution provient des dimensions des vecteurs d’état qui sont de 'ordre du nombre
d’échantillons M de la réponse impulsionnelle g(A). Avec la nouvelle représentation
du modele d’état qui est de dimension minimale, les dimensions des vecteurs d’état
ne dépassent pas 2 Ld au maximum, ce qui est beaucoup plus inférieur a M. De ce
fait, la complexité et le temps de calcul vont étre réduit et nous pouvons obtenir une
mise en oeuvre plus efficace du filtre lorsque le probleme de reconstitution est non

stationnaire.

Cependant, avec la modélisation proposée nous n’avons pas 1’accés directe aux
échantillons {z, }, nous devons les calculer une fois les estimés de 4,, sont disponibles,
ce qui rend difficile I'introduction d’une contrainte de positivité dans 1’algorithme

d’estimation.

De plus, ’algorithme de reconstitution basé sur cette modélisation ainsi que celle
de l'algorithme de référence, ne donnent que les estimés du mesurande aux instants
d’échantillonnage et ne permettent pas ’évaluation du mesurande continu entre les
instants d’échatillonnage. Cela peut engendrer 'augmentation des erreurs de quadra-
tures et influencer sur 'exactitude de la reconstitution. Pour remedier a cela, nous
suggérons d’imposer une contrainte supplémentaire sur l’ensemble des solutions ad-
missibles. La contrainte est que la solution recherchée Z(A) doit étre une spline
cubique continue avec sa premiere et deuxieme dérivée. Cette contrainte va non
seulement nous permettre d’évaluer le mesurande entre les instants d’échantillonnage,
mais aussi d’introduire une certaine flexibilité et fidélité a I’opération de reconstitution
du mesurande continu Z(A). En plus, la formulation analytique de cette contrainte

amene a la discrétisation du modele d’état continu.

Soit 83 l'ensemble des fonctions splines cubiques qui sont continues avec la

deuxieme dérivée. A partir de ’équation d’état (5.34), nous pouvons déduire que
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z(A) € S3siu(A) € S;. Dans ce cas, le mesurande reconstitué Z(A) peut étre alors

modélisé par une fonction spline cubique [74]:
3
) = D par A = A)F pour A <X < A (5.48)
k=0

pour n =0,1,---,M — 1 avec p = [poolpo.1|- - |pm—13]", dim(p)=4M. En utilisant
les conditions de continuités de Z(A) et de sa premiere dérivée z()(\), nous pouvons
exprimer les parametresdu vecteur p en fonction des échantillons z,,, z,11 et leurs

dérivées respectives. Nous obtenons les relations suivantes [73]:

Pno = Ip (549)

pog = ) (5.50)
1/ 3

Pn2 = X ( §($n+l - x,) — "Efll_l)_l - 2 :cgll)) (5.51)
1 2

Prn3 = 13 (—E(aznﬂ — z) + 2 4+ :c;U) (5.52)

alors que pour la continuité de la deuxieme dérivée z(2)(\):

3anp — AN, = 3a.y + A2l + 4 AN (5.53)
pour n =0,1,---, M — 1. En remplacant les parametres dans ’équation (5.48) par

ces dernieres relations, nous obtenons pour A € [A, , A,41]:

N = woA—A) 2 + wer(X—X,) M+

+wio(A = M) Tapr 4 win(A = A,) 2l (5.54)

ol Woo(A), woer(A), wig(A) et wyi(A) sont des polynomes d’ordre 3 définis par:

woo(A) = AQAS A - A?))\Z A+ (5.55)
wor()) = A1)\2 X - é X 4+ A (5.56)
wip(A) = _A2)\3 A’ + & A’ (5.57)
wi()) = Alv A 5 A2 (5.58)

Nous pouvons remarquer qu’avec cette nouvelle paramétrisation de (), le prob-

leme d’estimation des parametres du splines revient maintenant a estimer la séquence
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{x,} et sa premiere dérivée {z(V} | donnant par la suite I'accés directe aux échan-
tillons {x,} en vue de I'introduction d’une contrainte de positivité dans ’algorithme

de reconstitution.

Le vecteur d’état u(A) peut étre exprimé de la méme maniere que Z(\), a savoir:

Uu(A) = woo(A—A) un + wor(A—A) U%U +
wio(A — Ap) Uppr + win(A —Ay) 11511+)1 (5.59)

A partir de cette nouvelle modélisation, nous pouvons discrétiser le modele d’état.
En effet, 'intégration de la relation (5.34), ou () et u(A) ont été remplacés par ()
et u(A):
W) = A G\ + bz (5.60)
par rapport a A dans Uintervalle [A, , A,41], nous donne:
U,y; — u, = A ( Woo u, + Wy ug) + Wor upyr + Wiy uﬂl) +
b ( Woo 2. + War xg) + Wor zpe1 + Wi rf}ll) (5.61)

avec
AN
Wi :/ w;i(T)dr pour 1,7 =0,1. (5.62)
0
En remplacant ul!) par (Au, +baz,) et uf;)_l par (Au,+1 +bx,41), nous obtenons
I’équation d’état discrétisée:
Ay u,p1 — big g — by I7(11.31 = Agu, + by z, — by JTS) (5.63)

avec

A1 - I - W10 A - W11 A2 , Ao - I —|— WOO A —|— W01 A2 (564)
boo - W01 Ab —|— WOO b , b01 - W01 b (565)
b10 - W11 Ab —|— W10 b , b11 - W11 b (566)

De cette maniere, nous avons introduit les parametres des fonctions splines dans

I’équation d’état. Si, en plus, nous faisons 'hypothese que le mesurande peut étre
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adéquatement généré par un modele autorégressif piloté par un bruit aléatoire, tel

que:

Tpy1 = T, + AXE, (5.67)

nous pouvons, maintenant, exprimer le modele d’état discret équivalent. La rela-
tion (5.67) est déduite suite & I’hypothese que le premier dérivé z(!) est supposé
étre une réalisation d’un processus aléatoire {{,} dont la moyenne est nulle. Cette
hypothese est bien justifiée dans les applications spectrométriques: en effet, le spec-
tre d’absorption idéal est supposé avoir la forme d’un train de pics (plus ou moins

symétrique) séparés, donc la valeur moyenne de leur dérivée est proche de zéro.

Ainsi, en utilisant les équations (5.53), (5.63) et (5.67) nous pouvons déduire, par

des manipulations algébriques, le modele d’état discret suivant [73]:

Zpy1 = ®z, + ré, (5.68)
g = hTz, + 1, (5.69)
avec
2o = o |2 oo |2 [ul ], dim(z,) = Ld+4  (5.70)
T

h = [0[0]o]0]c"] , dim(h)=Ld+4 (5.71)
r = FY[AXN|O] - |0]", dim(r) = Ld+4 (5.72)

0 0 1 0 0---0

0 0 1 0 0---0
® = F! 0 0 0 1 0---0 |,dim(®) = (Ld+4) x (Ld+®.73)

3 AN 0 4AX 0---0

| 04y Oras by bor  Ag ]

0 0 1 0
1 0 0 0
F = 0 1 0 0

0 0 3 —AA
Or41 Org1 —bio —bin Ay

, dim(F) = (Ld +4) x (Ld+ (.74)

o o o O
o o o O
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Contrairement au modele d’état basée sur la discrétisation d’Euler ou de Nys-
trom, cette nouvelle modélisation donne ’accés directe aux échantillons discrets {x,, }
et par conséquent elle rend plus facile I'introduction d’une contrainte de positivité
dans I’algorithme d’estimation. De plus, le vecteur d’état z, contient maintenant les
quatres parametres (xn,%(ll),xnﬂ,x?(igl) nécessaire pour reconstituer le mesurande
entre les instants d’échatillonnnage. En conséquence, I'estimation de ces parametres
peut se faire maintenant de fagon récursive en prenant en compte une coordonnée y,

du vecteur d’observations y a la fois.

Les suppositions suivantes concernant les séquences {n,} et {£,} ont été prises:

e 7, sont des réalisations de variables aléatoires 1 centrées et un estimé a prior:

6;‘; de leur variance 02 est accessible;

o {, sont des réalisations de variables aléatoires { centrées et un estimé a prior:

&52 de leur variance 052 est accessible;

e les variables aléatoires n et £ sont non corrélées: E[§n ﬂm] =0 Vn, m,

Sous les hypotheses décrites précédemment, nous pouvons construire maintenant
un estimateur a variance minimale qui, a partir des observations {7, } et des estimées
a priori de &g et &2, nous permet d’estimer le vecteur d’état z,. Cet estimateur
peut étre mis en oeuvre de facon récursive par le filtre de Kalman discret [67]. En
appliquant ce filtre sur notre systeme décrit par les équations d’état (5.68) et (5.69),

I’estimé du vecteur d’état z, peut étre calculé a partir des équations suivantes:

S, = %, 8" 4+ sirr” (5.75)
S = B, - S, hb'sh, (hSh, b7 4 62)7 (5.76)
Kup1 = .4 h/s? (5.77)
Gyt = ®2, + Koy (G — h' @2, (5.78)

ou X1 est la matrice de covariance de 'erreur de prédiction, X, est la matrice de

covariance de l'erreur d’estimation et k,, est le vecteur—gain de Kalman. Notons ici
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que le choix des conditions initiales est délicat. En effet, un mauvais choix de zg,
c’est—a—dire a la limite un vecteur arbitraire, n’est pas catastrophique en ce sens que
I’algorithme excité par les données de mesure apportera les corrections nécessaires.
Par contre le traitement des mesures n’améliore pas la covariance de ’erreur au fur
et a mesure de son traitement. Nous pouvons traduire notre ignorance de ¥y en

adoptant ¥¢ = alp444 avec a — oo et Ip414 est la matrice d’identité d’ordre Ld + 4.

A partir de 'estimé du vecteur d’état z, a chaque itération, nous pouvons recon-

stituer le mesurande () en utilisant la relation (5.54) pour A € [X, , Ay

) = woolh = A) Bosr(1) + wor(A — An) Zaga(2) +
+ wi0(A = An) Zog1(3) + wis(A— An) Znga(4) (5.79)

pour n = 0,1,--+ N, ot Zpy1(1), Znt41(2), Zny1(3) et Z,41(4) sont les quatres pre-
mieres composantes du vecteur Z,y; obtenu a la sortie du filtre de Kalman. De cette
maniere, les parametres des fonctions splines sont déterminés de facon récursive et la

reconstitution de mesurande peut étre alors réalisée en temps réel.

Puisque le modele d’état est stationnaire, c’est—a—dire que les matrices ®, r et h
ne dépendent pas de n, nous pouvons simplifier la méthode du calcul de X, et k,.
En effet, dans ce cas le filtre de Kalman se comporte comme un filtre stationnaire

dont les parametres peuvent étre déterminés selon les formules suivantes [67]:

_1-1

S = [hhT—|—(<I>§]n<I>T—|—ﬁrrT)1 (5.80)

. = lim %, (5.81)
n—oo

k. = S.h (5.82)

ou f = 6?/&2. Le vecteur—gain stationnaire de Kalman k., peut étre ainsi déterminé
a ’avance puisqu’il ne dépend pas des données de mesure. En plus, nous n’aurons
plus besoin a connaitre a priori les variances des séquences {n,} et {£,}, nous avons
maintenant un seul parametre libre 3 a estimer a priori pour déterminer k... Avec
cette approximation, nous aurons a implanter une seule équation pour estimer les

parametres, a savoir:
gt = @2, + koo (o — BT @7,) . (5.83)
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L’exactitude des résultats de reconstitution peuvent étre améliorée en introduisant
une contrainte de positivité dans I’algorithme d’estimation. En effet, les valeurs néga-
tives des estimées de T,, peuvent étre tronquées durant chaque itération en imposant
la condition suivante:

- Z, st x, > 0 (5.84)
0 1.z, < 0
L’introduction de diverses contraintes déterministes, autre que la contrainte de

positivité est possible. En particulier la contrainte du niveau de borne d’amplitudes

peut étre imposée, ce qui contribue efficacement a ’extrapolation de la largeur de

bande.

En comparaison avec I’algorithme OPT_SPL, le principal avantage de 1’algorithme
KAL_SPL tient dans le tres petit nombre d’opérations arithmétiques nécessaire a la
reconstitution du mesurande. Cette réduction de complexité devrait entrainer une
réduction du temps de calcul. En effet, les dimensions des matrices et vecteurs d’état
sont tres faibles, constantes et indépendantes du nombre d’échantillons de {7, }. Nous
pouvons alors employer I’algorithme dans un tres grand nombre d’applications la ou le
nombre d’échantillons a traiter est tres grand. L’algorithme OPT_SPL est par contre
limité a un nombre d’échantillons faible compte tenu de la grande quantité de calcul
nécessaire pour reconstituer le mesurande (par exemple des matrices de dimensions

128 x 128 dans OPT_SPL sont ramenées a 6 x 6 dans KAL_SPL pour le cas Ld = 2).

Une autre version de I'algorithme KAL_SPL peut étre obtenue avec une approxi-
mation de g(A) par une combinaison linéaire de Ld fonctions exponentielles décrois-
santes exp(—v,A) pour k = 1,---, Ld. Dans ce cas, 'intégrale de convolution (5.26)

peut étre exprimée sous la forme (Appendice B):

y(A) = g(A) * x(})
Ld Ld
= (Z _WM) £ z(N) = D gk we(N) (5.85)
k=1 k=1
avec ug(A) = e x z(A). En utilisant I"'approximation du mesurande par une

fonction spline cubique (5.54), nous pouvons exprimer les valeurs discretes de ug(A) en
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fonction des parametres du splines. En effet, avec certaines manipulations algébriques

nous pouvons déduire 1’équation récurrente suivante:

Uk ptl = e MHAA ukn + Woo(vk) T + Woi(yi) l)(zl) +

Wio(Vk) Tny1 + Win(k) -rffll } (5.86)
avec U = uk(An) et
A
Wii(w) = / e wi(t)dr - pour i,j=0,1 (5.87)
0
pour k = 1,---,Ld. En utilisant ’équation du processus générateur {¢,}, nous

pouvons exprimer le modele d’état discret sous une forme condensée semblable a

(5.68) et (5.69), et ainsi utiliser le filtre de Kalman pour estimer les parametres

(Appendice B).

5.4 Résultats de I’évaluation des algorithmes

5.4.1 Résultats avec des données synthétiques

Pour illustrer les algorithmes proposés, nous avons utilisé un exemple de signaux
spectrométriques synthétiques traités par Crilly [22]. Le mesurande exacte z()) est
constitué de deux pics séparés d’amplitudes différentes et la réponse impulsionnelle

g(A) ala forme d’une gaussoide. Ils sont définis par:
B(\) = 2eap(—(A — 45)/20.25) + 6 eap(—(X — 65)%/20.25) (5.88)
et
g(\) = 0.0525 exp(—(A — 64)*/128) . (5.89)
Les données de mesure sont générées par les relations:

y(A) = &) * g(d) | (5.90)

Jo = yA) + 0 n=0,1,,N—1; \, =nA), (5.91)
ou {n,} est une séquence de nombres pseudo—aléatoires ayant une distribution nor-

2

male de moyenne nulle et de variance o
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a a —--z(A)
o — y(N)

Figure 5.1: Les signaux spectrométriques synthétiques, N = 128 et AX =1

Les signaux z()) et y(\) sont représentés a la figure 5.1. Nous pouvons remarquer
que le mesurande ;%()\), qui possede un spectre de fréquence large bande, est forte-
ment dégradé par le systeme linéaire caractérisé par g(A). Ce dernier représente un
filtre passe-bas qui atténue les fréquences supérieures a la fréquence de coupure, ce
qui explique le recouvrement des deux pics dans le résultat de mesure. La résolution

des données est médiocre.

Algorithmes OPT_SPL et OPT _SPL+:

Les figures 5.2 — 5.4 représentent les résultats de reconstitution du mesurande
z()\) & partir des données synthétiques (5.91) obtenus en utilisant les algorithmes

OPT_SPL (sans contrainte de positivité) et OPT_SPL+ (avec contrainte de positivité)

pour différentes valeurs de la variance du bruit 03.

Ces différents résultats de reconstitution montrent que I'introduction de la con-
trainte de positivité améliore de facon tres significative la qualité des données de type

spectrométrique: la position, la largeur ainsi que 'amplitude des pics sont recon-
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Figure 5.2: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme OPT_SPL (a) et
Ialgorithme OPT_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, M = 125,
AX=1AN=N/M AXet 62 =0=0.

R 1 1 1 1 1 1 R 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Figure 5.3: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme OPT_SPL (a) et
I’algorithme OPT_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, M = 125,
AX=1,AN =N/M AX et 6} =02=107°.

n=
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Figure 5.4: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme OPT_SPL (a) et
I'algorithme OPT_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, M = 125,
AXN=1, AN = N/M AX et

2 2 __ 1-4
77—077—10 .

03 SNR OPT_SPL OPT_SPL+
@B)| & |p.aB)| e |p.(aB)

0 o0 0.3562 3.13 0.0796 9.64

1076 | 54.8 | 0.3573 3.11 0.0922 9.00

1075 | 44.8 | 0.5042 1.62 0.1116 8.17

1074 | 34.8 | 0.5649 1.12 0.1245 7.69

Tableau 5.1: Erreur de reconstitution ¢, et rapport signal-bruit amélioré p, pour les

algorithmes OPT_SPL et OPT_SPL+ obtenus pour différents U;‘;.
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stituées de facon tres précise. Alors, une amélioration de la résolution de 1’analyse

spectrométrique peut étre atteinte.

Le tableau 5.1 donne les valeurs de 'erreur de reconstitution ¢, définie par (4.64),
et le rapport signal-bruit amélioré p,, défini par (4.65), pour les différents niveaux
de bruit utilisés. Nous pouvons remarquer que 'exactitude de reconstitution des
données spectrométriques, en présence du bruit, a été améliorée d’un facteur de 5

avec I'introduction de la contrainte de positivité.

Algorithmes KAL_SPL et KAL _SPL+:

L’algorithme KAL_SPL est basé sur I’approximation de la réponse impulsionnelle

g(A) par une combinaison linéaire de Ld fonctions exponentielles décroissantes:
Ld
g = > gr e (5.92)
k=1

avec v, > 0 (k = 1,---,Ld) et différentes. La fonction ¢g(A) définie par (5.89)
est une gaussoide parfaite et centrée. L’approximation d’une telle fonction avec des
fonctions exponentielles décroissantes est pratiquement impossible. Pour surmonter

ce probleme, nous approximons g(A) par la fonction suivante:

gA) = g7 (A) * g (V) (5.93)
avec
Ld evrA pour X <0
o) = | ! (5.94)
0 atlleurs
Ld —A pour A >0
gy = | e P (5.95)
0 atlleurs

et effectuons la reconstitution du mesurande en deux étapes. En premier temps,
nous utilisons I'algorithme KAL_SPL avec la fonction ¢~ () qui fournira un résultat
de reconstitution. Ensuite, nous inversons 'ordre du résultat obtenu et effectuons
de nouveau la reconstitution par ’algorithme KAL_SPL avec la fonction g*(\) pour

obtenir le résultat final de reconstitution. Comme les coefficients gr et v (K =
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1,-++, Ld) sont identiques pour les deux fonctions g~ (A) et g7 (A), le vecteur gain de

Kalman k,, reste aussi identique durant les deux étapes de reconstitution.

Pour la fonction g(A) donnée par ’équation (5.89), I'approximation a été faite

avec Ld = 6; 'erreur quadratique moyenne de cette approximation est 9 107>,

Les figures 5.5 — 5.7 représentent les résultats de reconstitution du mesurande
z()\) & partir des données synthétiques (5.91) obtenus en utilisant les algorithmes

KAL_SPL (sans contrainte de positivité) et KAL_SPL+ (avec contrainte de positivite)

2
n

(a) (b)

pour différentes valeurs du variance o

Figure 5.5: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme KAL_SPL (a) et
I'algorithme KAL_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, AN = 1,

2 92 _
077_077_0'

En présence du bruit, nous remarquons ’apparition d’artéfacts dans le résultat de
reconstitution. Cela est due a ’absence d’une contrainte de lissage dans 1’algorithme
et surtout a la contrainte dure de positivité qui annule les échantillons négatifs durant

chaque itération.

Le tableau 5.2 donne les valeurs de ’erreur de reconstitution ¢,, les valeurs du
rapport signal-bruit amélioré p, et les valeurs optimales du parametre libre 5 =

6¢/5% pour les différents niveaux de bruit utilisés. L’exactitude de la reconstitution
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Figure 5.6: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme KAL_SPL (a) et
lalgorithme KAL_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, AN = 1,

2 2 _ 10-6
an—an—lo .

Figure 5.7: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme KAL_SPL (a) et
lalgorithme KAL_SPL+ (b) pour les données synthétiques; N = 128, AN = 1,

2 2 _ 1-4
077_077_10 .
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02 SNR KAL_SPL KALSPL+
(dB) | & | pa(dB) | Bopt & | pa (dB) | Bopt
0 oo [0.0368 | 12.92 |2.310°|0.0208 | 15.39 | 1.510°
1076 | 54.8 | 0.2932 3.91 2.0 10* | 0.2049 5.47 6.0 10*
107> | 44.8 | 0.3730 2.87 4.0 10° | 0.2983 3.83 1.4 10*
107 | 34.8 | 0.4138 2.41 2.0 10° | 0.3780 2.81 3.110°

Tableau 5.2: Erreur de reconstitution ¢, rapport signal-bruit amélioré p, et 3.,

pour les algorithmes KAL_SPL et KAL_SPL+ obtenus pour différents 03.
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depend du choix du parametre § . La figure 5.8 représente la variation de l’erreur
de reconstitution &, en fonction de ce parametre . Nous pouvons remarquer que
I’erreur de reconstitution est beaucoup plus sensible a la sous—estimation de  qu’a

son sur—estimation.

5.4.2 Résultats obtenus pour des données réelles

Nous avons testé les algorithmes proposés avec des données spectrométriques
réelles prélevées a 'aide du spectrometre MILTON-ROY Spectronic 3000 Array.
Ces données de mesure (Figure 5.9.(a)) représentent un mélange de deux solutions
d’acétone de substances S1 et S2 appartenant au groupe de merocyanines. La réponse
impulsionnelle du spectrometre g(A) (Figure 5.9.(b)) a été identifiée expérimentale-
ment avec des données de références. Les résultats de reconstitution obtenus avec les

algorithmes proposés sont présentés a la figure 5.10.

D’autres résultats de reconstitution obtenus avec l'algorithme KAL_SPL+ sont
présentés a la figure 5.11 [82]. Les données de mesure utilisées pour leur obten-
tion étaient prélevées par le chromatographe Dionex lonic Chromatographic System
(series 45001) dans une laboratoire environnementale dans le but d’analyser les con-
stituants d’une subustance polluante composite. Comme nous pouvons remarquer, la
résolution de I’analyse basée sur ces données n’est pas suffisante pour déterminer de
fagon exacte les constituants du subustance. Les résultats de reconstitution obtenus
ont montré 'existence d’autres constituants qui n’étaient pas visible sur les données

de mesure.

Dans la figure 5.12.(a)—(b), nous reprenons ’exemple traité au chapitre 2 | ou
nous avons prélevé le spectre de la lumiere synthétisée par deux lasers pour différentes
résolutions du spectrometre ANRITSU MVO02 Serie (r = 2 nm, 5 nm). La réponse
impulsionnelle g()), identifiée expérimentalement, pour chaque résolution est présenté

a la figure 5.12.(c)—(d).

Pour ce type de spectrometre, la réponse impulsionnelle g(\) mesurée possede
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Figure 5.9: Données spectrométriques réelles obtenus avec le spectrometre MILTON-
ROY Spectronic 3000 Array; N = 128, AX = 0.37 (a) résultats de mesure g(A) (b)

réponse impulsionnelle du spectrometre g(\) .
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Figure 5.10: Résultats de reconstitution obtenus avec ’algorithme OPT_SPL+ (a) et
I'algorithme KAL_SPL+ (b) pour les données réelles; N = 128, M = 125, AX = 0.37,
AN =0.379 .
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une forme quasi-rectangulaire. Pour reconstituer le spectre original, une version
modifiée de ’algorithme KAL_SPL, qui tient compte de cette forme bien partculiere,
a été utilisée. Dans cette version, la fonction g()) est approximée par la somme d’une

fonction rectangulaire g;(A) et d’une combinaison linéaire de fonctions exponentielles:
Ld
g A) =aq(N) + Z g € avec vy, > 0
k=1

La figure 5.13 donne les résultats de reconstitution du spectre original pour les
deux résolutions 2 et 5 nm; le spectre en pointillé représente le résultat expérimental
obtenu avec la résolution 0.1 nm. Nous pouvons voir que les résultats de reconstitu-
tion obtenus sont tres proche de la référence utilisée (la résolution r = 0.1 nm) d’ou

une amélioration de la résolution de I'analyse spectrométrique.
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0.04r
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0 I I Y I I I
1.536 1538 154 1542 1544 1546 1.548 154
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Figure 5.13: Résultats de reconstitution obtenus avec KAL_SPL+ modifié pour les
données acquises avec la résolution (a) r =2 nm et (b) r =5 nm.

155

Tous ces résultats de reconstitution obtenus pour les données réelles mettent en
évidence ’apport de 'opération de reconstitution dans I’amélioration de la résolution

des spectrometres sans avoir dépenser des cotts supplémentaires.
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5.5 Comparaison des algorithmes proposés avec les algo-

rithmes de référence

Dans ce paragraphe nous présentons une comparaison quantitative des perfor-
mances des algorithmes proposés avec les algorithmes de référence exposés dans le
chapitre 4 (§ 4.2.1). Ces algorithmes de référence sont les plus utilisés pour la cor-
rection des données spectométriques. La comparaison se fera en termes d’exactitude

de reconstitution et de complexité de calcul.

Le tableau 5.3 donne pour chaque algorithme, avec les données synthétiques, les
valeurs de l’erreur de reconstitution relative e, définie par (4.64) pour les différents

niveaux de bruits 02 utilisés; N = 128 et AN = 1.

Algorithme Er

03 =0 02 =107 03 =10"° 03 =10
OPT_SPL+ | 0.0796 0.0922 0.1116 0.1245
SPL_KAL+ | 0.0208 0.2049 0.2983 0.3780
Tikhonov 0.0921 0.3984 0.4130 0.5347
Jansson 0.2349 0.2728 0.3747 0.5539

Van Cittert 0.2578 0.3654 0.4002 0.5942

Kalman 0.3223 0.3602 0.3660 0.4195

Tableau 5.3: Comparaison des valeurs de ’errreur de reconstitution ¢, pour les algo-
rithmes proposés et les algorithmes de référence pour les données synthétiques

En terme d’exactitude de reconstitution, les deux algorithmes proposés donnent

les meilleurs résultats de reconstitution en comparaison avec les autres algorithmes.

L’algorithme OPT_SPL+, bien qu’il offre la meilleure reconstitution, a
I'inconvénient de nécessiter un temps de traitement et de stockage en espace mé-
moire tres importants. Son utilisation sera limitée aux applications ou le nombre

d’échantillons du mesurande a reconstituer est faible.
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L’algorithme KAL_SPL+ donne de bons résultats de reconstitution en com-
paraison avec les algorithmes de références (une amélioration de 'ordre de 30%).
L’apport essentiel de cet algorithme est 1’'utilisation d’une approximation simple de
la réponse impulsionnelle du systeme de mesure combinée avec ’approximation du
mesurande avec les fonctions splines cubiques, ce qui permet de réduire la complexité
et par la suite le temps de calcul. En effet, comme la complexité d’un algorithme
dépend étroitement du nombre d’opérations arithmétiques requises, nous donnons au
tableau 5.4 une comparaison des nombres de multiplications et d’additions pour toute
I'opération de reconstitution du mesurande pour KAL_SPL et les algorithmes récur-
sifs. Dans ce tableau, N est le nombre d’échantillons du mesurande, M, est le nombre
d’échantillons de la réponse impulsionnelle g(A) et k;., est le nombre d’itérations pro-
pre a chaque algorithme. Le tableau 5.5 donne le nombre d’opérations arithmétiques
pour les signaux synthétiques traités dans le cas ou M, = N = 128 et Ld = 6. Le
nombre d’itération ki, pour les algorithmes de Jansson et de Van Cittert varie (10

a 200) selon le niveau de bruit et la complexité du mesurande.

Algorithme # Multiplications # Additions
SPL_KAL+ | (Ld*+ 10 Ld+24) N (Ld*+9 Ld+20) N
Jansson (M, + 1) N EKiter (My; N+ N — M, + 1) kiter
Van Cittert (M, +3) N Eiter (My; N+ 3N — M, + 1) kiter
Kalman 2 M, N 2M, N

Tableau 5.4: Comparaison de la complexité de calcul entre KAL_SPL et les algo-
rithmes récursifs de référence

Ces tableaux montrent que pour un nombre d’échantillons (N et M,) plus grand,
I’algorithme KAL_SPL est beaucoup plus rapide et plus exact que les algorithmes
de référence. Cette rapidité est due principalment a la réduction du modele de don-
nées qui permet d’avoir des dimensions de matrices et vecteurs d’état constantes et
indépendantes du nombre d’échantillons V. Les algorithmes de référence sont, par
contre, limités a un nombre d’échantillons faible, compte tenu de la grande quan-

tité de calcul nécessaire pour reconstituer le mesurande. Cependant, ’algorithme
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Algorithme | # Multiplications | # Additions
SPL_ KAL+ 30720 28160
Jansson 16512 ke 16385 ke
Van Cittert 16768 Kiser 16641 k;yer
Kalman 32768 32768

Tableau 5.5: Nombre d’opérations arithmétiques pour KAL_SPL et les algorithmes
récursifs de référence

KAL_SPL sera limité pour les applications ou la réponse impulsionnelle g(A) peut
étre approximée de fagon adéquate par une combinaison linéaire de fonctions expo-
nentielles. Mais, cela constitue une contrainte d’applicabilité tres faible, parceque en
utilisant la convolution g*(A) #* ¢~(A) nous pouvons modélisé g(\) spectrométrique

d’une classe tres large.

A la lumiére de ces résultats, nous pouvons déduire que 1’algorithme KAL_SPL+
offre le meilleur compromis exactitude-temps de calcul. De plus, il permet une re-
constitution en temps réel, il peut étre donc employé dans les applications ou les

exigences de rapidité de traitement et d’exactitude sont importantes.
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5.6 Appendice

5.6.1 Appendice A: Equation (5.15)

A partir des relations (5.3) et (5.4), nous pouvons écrire I'expression de Z(A; p) dans

Pintervalle [\, , A1)
Ap)=An A =20)° + B O =20)° + Cp (A=) + Dy (5.96)

ou A, = pama3 > B = pamy2 s Coi = Pamy1 €6 Dy = payy pour m=0,1,--- . M — 1.
En utilisant les équations de continuités (5.8)—(5.10), nous pouvons déduire le systeme

d’équations suivant:

Dpy1 = AnAXN? + BLAN? + C,AN + D, (5.97)
Crsr = 3A4,AN° + 2B, AN + C, (5.98)
Bni1 = 3A,AN + B, (5.99)
pour m =0,1,..., M — 2. Nous avons 4M parametres a déterminer mais seulement

(M + 3) sont indépendants a cause de (3M — 3) équations de continuités. Si nous

choisissons les parametres indépendants le vecteur:
pr=[Bo|ColDo|Ao|Asl| - | Aua]” (5.100)

nous pouvons écrire les équations de continuités sous la forme matricielle:

Bm—l—l Bm
Cosr | =0 | € | + v An (5.101)
Dm—l—l Dm

avec

v = [3AX [3ax7 [ Ax?]

1 0 0
Q = [2AN 1 0
AN? AN 1
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Ensuite, nous pouvons montrer par induction que:

m—1

Cm = Q" CO + Z Qm—l—ku Ak

k=0

Dm DO

En conséquence, nous pouvons déduire la relation suivante:

e, =, pr
avec
en = [Am | B | Cn |Dn]"
Qmzol,g,o 0 -~ 0 0 1 0
Q" Q" Q"% .. QU v 037 03,

La norme de z()\';p) dans l'espace L? a la forme:

PO 2 N A1 2 /\! / /
laVipllz: = X [ PR =X )ax
m=0 m

(A= X,)7
B g | A
= em
m=0 M (A=X,)
1
M-1
= ZengOem
m=0
avec ~ _
LANT LAN® LAN® 1AM
LANG LAN® IANT 1AM
Qo =

LANT TANY LANT LA
IANY LANT IANT AN

(5.102)

(5.103)

03,1

(= ML = X2 = M) e

(5.104)

(5.105)

En remplagant le vecteur e,, dans (5.104) par (5.103), nous arrivons a la relation

recherchée:

M-1

IZV;P)l = Y pIRLQunp:
m=0

= P?QPI
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avec

M-1
Q= > 2,Q, . (5.107)

5.6.2 Appendice B: Algorithme KAL_SPL modifié

En utilisant approximation de g()A) par une combinaison linéaire de Ld fonctions
exponentielles décroissantes, le modele de données de mesure peut étre exprimé sous

la forme:

y(A) = g(A) * x(N)
_ (ng e—w) x 2(N) = 3 g we(N) (5.108)

k=1 k=1
avec ui(\) = e x z(X). En utilisant la modélisation de z(\) par les fonctions
splines cubiques (Eq (5.54)), nous pouvons déduire les valeurs discretes de ug(A) a

partir de la relation suivante:

An
wr (M) :/0 ==Y 2(\) dA

Am+1

n—1
= ey /1 e““A{meA——AWJ T+ wor (A = Ay) 2+
m=0 m
+ wi0(A = ) T + (A — An) 2] dA

n—1
C e e Wt o+ o) )+

m=0
Wio(vk) Tme1 + Wit(ye) 73573_1} (5.109)
avec
AN
Wii(yk) = / e w(T)dr pour 1,7 =0,1 (5.110)
0
pour K = 1,...,Ld. Avec certaines manipulations algébriques, nous obtenons

I’équation récurrente suivante:

Uknt+1 = e_’VkA/\ [Uk,n + WOO(’YIC) Ty +W01(7k) :Egll) +
Wio(w) Tasr + Walw) 2l | (5.110)
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A . , . . . . ;e
avec ug, = ug(A,). En utilisant I’équation de continuite de la deuxieme dérivée du

splines cubiques:

Togr = ooy + — [ + 42 4+ 20 (5.112)

A\ [ (1)
3

ainsi que I’équation du processus générateur {&,}:
2N =6, (5.113)

nous pouvons déduire I’équation d’état suivante:

AN
Ukntl = e RAN [uk,n + Wio(vk) ®ne1 + 3 Wio(vk) $£11_)1 + Woolvk) xn
4 (1) AN
+ <W01(’Yk) + gA)\ W10(’Yk)> x,’ + 3 Wio(vk) + Wit (k) (£414)

Le modele des données, défini par (5.108), ainsi que les équations (5.112),(5.113)

et (5.114) nous permettent de déduire le modele d’état discret suivant:

Zpy1r = @z, + ré, (5.115)
J, = hlz, + 1, (5.116)
avec
T
zo = | war |2y (@ |20 [win | o [ upan, |, dim(z,) = Ld+4
h = [0]0]0]0]g|g]| - |gd" , dim(h)=Ld+4
AN .

r = (0]0] 5 | 1 rs(y) | -+ | rraga(yea)| , dim(r) = Ld+4

AN
Fera(ye) = e MRAA (T Wio(vk) + Wu(’Yk)) Jk=1,---,Ld

_ 0 0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
L 5 0 AN 0 0
P = 0 0 0 0 0 0
®s5.1(71) P52(71) NE Bsq(y) e A 0

| Prara1(vea) Priava2(yza) Pravas(via) Prayas(yza) 0 --o e
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avec

= e " Wig(yx)

(%)

(1) = S )
Crrap(y) = € Woolm)

(%)

4
= ¢ WA <W01(’Yk) + gA)\ W10(’Yk))

pour k= 1,..., Ld. Ainsi, a partir de ce modele d’état discret, nous pouvons appli-
quer le filtre de Kalman pour estimer le vecteur d’état z,, qui contient les coefficients

du splines cubiques pour reconstituer le mesurande.

Avec cette modélisation, nous aurons pas besoin de déterminer les coefficients de
la transformée de Laplace de la fonction ¢g(A) ni d’inversion de matrice dans le modele

d’état comme dans le cas avec 1’algorithme KAL_SPL.
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Chapitre 6

ALGORITHMES DE RECONSTITUTION
PROPOSES POUR L’APPLICATION EN
TELECOMMUNICATION

6.1 Modele mathématique des données de mesure pour

I’estimation de la disparité

Afin de simplifier la modélisation mathématique du probleme, certaines supposi-
tions concernant le systeme de prise de vues stéréoscopiques (deux caméras) utilisé
pour la production des images devraient étre imposées. En partculier, nous supposons
que les deux caméras sont identiques, c’est-a-dire qu’elles ont les mémes parametres,
et sont montés de telle facon que la distance entre eux soit fixe et leurs axes optiques
soient paralleles. En d’autres termes, les caméras devraient avoir une géométrie épipo-
laire. Chaque point de I’espace 3-D (objet) définit, avec les centres de projection des
deux caméras, un plan dit plan épipolaire. L’intersection de ce plan avec chacun des

deux plans image définit deux lignes appelés lignes €pipolaires.

Avec une géométrie épipolaire, les lignes épipolaires sont paralleles aux lignes de
balayage des images. Cette considération géométrique permet de réduire la dimension

de ’espace de recherche de correspondance de 2 a 1. Dans ce cas, on se limite a la

99



recherche de correspondant d’un point d’une vue (image gauche) a sa ligne épipolaire
associée dans 'autre vue (image droite). Il en résulte ainsi des valeurs de disparité
a une dimension. La connaissance de la géométrie épipolaire du systeme de prise de

vues est indispensable pour élaborer les algorithmes d’évaluation de disparité.

Si ces suppositions ne sont pas satisfaites, les deux images produites devraient
étre préalablement rectifiées (étape de rééchantillonnage et interpolation) de sorte
que les lignes épipolaires soient paralleles aux lignes de balayage. Le fait de rectifier
les images n’en altere pas la qualité des détails contenus dans les images de facon

significative.

Compte tenu de ce qui vient d’étre dit, la disparité peut étre alors considérée
comme un scalaire représentant uniquement le décalage selon 1’axe horizontal des

pixels dans I'image gauche par rapport a 'image droite.

Ainsi, si nous représentons chaque point d’images par l'intensité de la lumiere
(luminance) en ce point, la formulation mathématique du modele des données sur

une ligne de balayage sera dans le cas discret:

L,(t,) = Li(t, + x(t,)) + n(ts) n=0,1,---,N—1 (6.1)

ou
I,(n) = Liln+z,) + n(n) n=0,1,---,N—1 (6.2)
ou t, = nAt avec At est le pas de discrétisation en temps, [, et I; représentent

respectivement une ligne de I'image gauche et droite, 1 est le bruit qui entache les

images.

En réalité, d’autres éléments entrent dans ce modele de mesure, tels que les mod-
eles de distorsions géométriques et photométriques des images, le modele de la re-
flectance des surfaces, etc. Mais, les expériences jusqu’a date ont montré que les

suppositions faites sur ce modele de mesure sont raisonnables [32, 83, 84].

100



6.2 Revue de la littérature

Dans le but de résoudre le probleme de correspondance d’une paire d’images
stéréo, plusieurs approches ont été proposées dans la littérature. Nous pouvons diviser

les algorithmes d’évaluation de disparité en deux catégories principales:

e techniques de mise en correspondance basées sur les intensités (luminance) sur

une ligne de I'image [33, 34, 71, 84, 85];

e techniques de mise en correspondance basées sur la présence des primitives des

images [68, 83, 86, 87].

Pour la premiere catégorie, la mise en correspondance se fait soit point—par—
point pour les intensités des images sur la méme ligne de balayage, soit en utilisant
une surface ou un bloc d’une image et cherchant son homologue dans 1’autre image

(adaptation par bloc).

Parmi les méthodes utilisées pour la correspondance point—par—point, nous retrou-
vons la technique du gradient [88] basée sur une approche itérative. On commence
avec un estimé initial de la disparité et on utilise le gradient de l'intensité a chaque
point de I'image droite pour modifier 'estimé de la disparité. Les problemes relatives
a cette technique sont entrainés par le grand nombre d’itérations nécessaire pour avoir
une bon estimé de la disparité et aussi par la nécessité d’avoir une bonne initialisation

pour trouver les grandes valeurs de disparité.

Pour la technique d’adaptation par bloc, la méthode d’intercorrélation (ang.
cross—correlation) [70] est utilisée pour déterminer la correspondance entre des blocs
extraits de chacune des images le long de I’épipolaire. Un des inconvénients de cette
méthode est la quantité de calcul de I'intercorrélation pour chaque pixel de I'image.
Pour surmonter ce probleme, on applique 'intercorrélation uniquement dans les ré-
gions ou l'intensité a une grande variation locale. Les techniques d’adaptation SSD
(ang. Sum of Squared Differences) [71] et a vraisemblance maximale [34] utilisent le

méme principe. Dans ces techniques, on calcule la variance de la différence d’intensités

101



dans une fenétre appliquée sur les pixels qui vont étre comparés. La valeur optimale
de la disparité est celle qui donne la variance minimale. Le choix de la largeur
de la fenétre représente un compromis entre ’exactitude et la stabilité du résultat

d’estimation de la disparité [71].

Nous retrouvons aussi dans cette catégorie les méthodes basées sur une approche
variationnelle utilisant le concept de la régularisation [32]. March [33, 89] et Yokoya
[90] ont développé une approche de régularisation en minimisant une fonctionnelle de
I’énergie qui comporte une contrainte de continuité controlée [69] due a la présence

des régions occluses dans les images stéréoscopiques.

Pour la deuxieme catégorie, des primitives telles que les contours [83], arcs de
courbe [86, 87], segments et jonctions [68] sont utilisées comme caractéristiques
d’images pour la mise en correspondance. Cette approche consiste a extraire un
certain nombre de primitives dans chacune des images puis a tenter de les apparier
entre elles. Les algorithmes de cette catégorie sont meilleurs que l'autre catégorie
en terme de complexité de calcul, mais possedent certaines limitations a cause de

I’instabilité des caractéristiques.

Marr-Poggio-Grimson [91] ont introduit un algorithme d’adaptation basé sur les
contours. Le processus d’adaptation est exécuté sur plusieurs canaux utilisant la
startégie hierarchique ”grossiere-a—fine”. Dans cette stratégie, les caractéristiques
grossieres sont adaptés en premier et les résultats obtenus seront utilisés pour adapter
les caractéristiques fines. L’inconvénient majeur de cet algorithme est que la corre-
spondance pour chaque canal se fait localement et aussi la continuité de la disparité
le long des passages par zéro des pixels n’est pas considérée. Ohta et Kanade [83]
ont amélioré cet algorithme en effectuant 1’adaptation globale sur les inter-lignes
de balayage afin d’exploiter la continuité du contour. Ils ont utilisé la technique
de programmation dynamique (algorithme de Viterbi). Cependant, cette technique

nécessite une forte quantité de calcul.
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6.3 Choix des méthodes de reconstitution

Le probleme dans la vision stéréoscopique est d’arriver a réaliser la mise en cor-
respondance de la maniere a la fois exacte et rapide. Nous avons choisi de résoudre
ce probleme au niveau des intensités sur une ligne (luminance) et cela en utilisant la
technique d’adaptation par bloc. L’étude des algorithmes d’estimation de la disparité
proposés dans la littérature et qui utilisent ce principe, nous a permi de constater les

points suivants:

o La détermination de la disparité nécessite I'interpolation de valeurs d’intensités
situées entre les pixels de I'image, ainsi que le gradient pour chaque pixel.
Pratiquement, cette opération prend plus que la moitié du temps nécessaire
pour avoir un estimé de la disparité; d’ou une grande quantité de calcul avec
aussi la possibilté d’avoir des erreurs introduites par 'opération d’interpolation

(valeurs approximatives).

e Comme les images sont bruitées, le gradient sera aussi bruité et donc il faut

lisser (ou filtrer) I'image avant la différentiation.

Pour pallier a ces inconvénients, nous proposons deux algorithmes d’estimation
de la disparité. Ils sont basés sur I'introduction d’un filtre auxiliaire dans le modele
de mesure (6.2) dont le gradient peut étre déterminé de facon exact parceque nous

connaissons son expression analytique.

Le premier algorithme (TIKH_SSD) est basé sur la combinaison de deux ap-
proches: variationnelle et itérative. Nous utilisons d’abord 1’algorithme de déconvo-
lution de Tikhonov (§4.2.1) pour déterminer le filtre auxiliaire décalé par la disparité
recherchée. Ensuite, nous appliquons la technique d’adaptation SSD pour déterminer
la disparité a partir du filtre. Cet algorithme sera limité pour des faibles variations

de la disparité.

Le deuxieme algorithme (DIR_SSD) utilise directement la technique d’adaptation

SSD avec le filtre auxiliaire.
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L’avantage des algorithmes proposés repose sur le fait qu’ils n’utilisent aucune
interpolation ni différentiation de I'image d’ou une réduction de la complexité de
calcul. En plus, ils sont moins sensible aux bruits qui affectent les mesures grace au

filtrage effectué par le filtre auxiliaire.

6.4 Description des algorithmes proposés

6.4.1 Algorithme TIKH SSD

Soit le modele des données de mesure:
I(n) = Lin + z,) + n(n) n=01,---,N—1 (6.3)

ou n(n) est supposé étre une réalisation d’un processus aléatoire gaussien blanc centré

et de variance 02.
Soit h(n) la réponse impulsionnelle d’un filtre auxiliaire linéaire et stable de type

passe-bas, définie par la formule analytique suivante:

n? N N
h(n) = e;z:p(—ﬂ) n:_g’...7?_1‘ (6.4)

La dérivée de cette réponse du filtre est donnée par:

n n
h(l)(n) = —U—}ZL emp(—ﬂ) . (6.5)

En appliquant ce filtre a I'image 1,(n) (6.3), nous aurons:
h(n)* I,(n) = h(n)*Ilin + x,) + h(n)*n(n) (6.6)

ou * désigne l'opération de convolution.

Sous I’hypothese que la variation de la fonction de la disparité z(n) est faible et
qu’elle est implicitement constante autour de n, x, = x, nous pouvons transférer la

disparité de I vers le filtre h(n):

Ip(n) = Lin)xh(n + 2) + mn) (6.7)
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ou Iyn(n) et ny(n) sont 'image [,(n) et le bruit n(n) filtrés par h(n) respectivement.

Comme le filtre h(n) est linéaire et stable, n;(n) est aussi gaussien et avec cer-
taines contraintes sur les caractéristiques du filtre (largeur de bande et fréquence

d’échantillonnage), il peut étre modélisé comme un processus gaussien blanc [92].

En posant hi(n) = h(n 4+ z), le modele (6.7) sera:
Lip(n) = Li(n)*hi(n) + m(n). (6.8)

Avec cette transformation du modele initial, le probleme revient maintenant a un
probléme de reconstitution de mesurande ou hy(n) est la grandeur a reconstituer,
I4(n) joue le role de la réponse impulsionnelle et I ,(n) est le résultat de mesure.
Ainsi, si nous connaissons [,;(n) et I4(n) nous pouvons déterminer h(n + ) en
utilisant les algorithmes de reconstitution. Ce dernier ainsi que la connaissance de

h(n), nous permettra de déterminer la disparité .

L’algorithme utilisé pour déterminer hi(n) devrait étre exact et simple de point
de vue quantité de calcul. Malheureusement, nous ne pouvons pas utilisé les al-
gorithmes de reconstitution proposés dans le chapitre précédent pour différentes
raisons. L’algorithme OPT_SPL nécessite une grande quantité de calcul bien qu’il
offre une meilleure exactitude de reconstitution. L’algorithme KAL_SPL nécessite
I’approximation de la réponse impulsionnelle (ici c’est I4(n)) par une combinaison
linéaire de fonctions exponentielles ce qui est pratiquement impossible dans le cas

présent.

Pour déterminer h1(n), nous avons utilisé I’algorithme de reconstitution avec régu-
larisation de Tikhonov (Chapitre 4 §4.2.1) dans le domaine spectral, qui offre un
meilleur compromis entre ’exactitude et le temps de calcul. Puisque les données sont

discretes, la grandeur reconstituée est donnée par:

F ) } [F{ Lun) )T
FLLm I+ a (14 (%))

ou F(.) est Popérateur de la transformée de Fourier discréte, o est le parametre de

hy(n) = F! (6.9)

régularisation et N est le nombre de points d’échantillonnage.
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Une fois nous avons déterminé hi(n), nous pouvons utiliser la technique

d’adaptation SSD pour estimer la disparité a partir de la relation:
hi(n) = hin + z,) + £&(n) (6.10)
ou &(n) représente I'erreur de I'estimation de hy(n).

Pour estimer la disparité x,,, nous minimisons le critere de correspondance entre
les fonctions hy(n) et h(n 4+ x,), qui a la forme de la somme des différences au carrée

(SSD) de leurs valeurs dans une fenétre [—W/2, W/2]:

W/2 R ,
Jalea] = Y [hi(n + j) — h(n + @n + j)] (6.11)

j:—W/Q

La largeur de la fenétre appliquée sur ?Ll(n) et h(n + ) est W+1. Nous supposons
implicitement que la disparité est constante le long de la fenétre; c’est—a—dire tous

les points a l'intérieur de la fenétre ont été décalés en parallele.

La minimisation de la relation (6.11) est simplifiée par le fait que nous pouvons
supposer qu’un estimé initial 2% de z,, est accessible (par exemple Z,,_;). Cela permet
d’approximer le critére (6.11) par un critere quadratique en utilisant 'expansion en

série de Taylor de h(n + z,) autour de 2 jusqu’au premier ordre:

hin+wz,) = h(n + 2% + Az, HW(n + 2°) (6.12)

n

ot Az, =z, — 2% et K (n 4+ 2°) est la premiere dérivée de h(n + z,) par rapport

a x pour x = z°. Le critére a minimiser (6.11) peut étre maintenant remplacé par:

w/2

Tz = 30 [ta(n + j) = Az ta(n + 5) ] (6.13)
j=—W/2

Ui(n) = hi(n) — h(n + 2°) (6.14)

i) = WO+ 39) (6.15)

La minimisation du critere (6.13) produira la correction:

Sy ti(n 4 j)a(n + )

Az, —
S (e + )2

(6.16)
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a apporter a l’estimé initial z°:

~1 ~

z, = 70 4+ A”cn (6.17)

n

Cette correction peut étre améliorée en remplagant z° par 7! et en faisant la
procédure itérative jusqu’a la convergence de la disparité ou bien jusqu’a un nombre

d’itération maximal.

L’incertitude sur 'estimé de la correction de la disparité est exprimée par:
202
2 ¢
Tae = W2 : (6.18)
Z]‘:_W/Q('%(n + 7))

ou 052 est un estimé a priort de la variance de €.

En sachant ’expression analytique de la réponse impulsionnelle du filtre et de sa

dérivée, nous pouvons ainsi éviter 'interpolation et la différentiation.

Comme nous avons mentionné précédemment, I’algorithme proposé TIKH_SSD se
base sur I’hypothese que la variation de la disparité est faible pour justifier la relation
(6.7) qui transfere la disparité de I'image droite au filtre auxiliaire. Pour une grande
variation ou bien présence de discontinuités dans la disparité, cet algorithme peut ne
pas donner une bonne estimation. En effet, dans ce cas, nous ne pouvons pas avoir
une bonne exactitude de la déconvolution qui est nécessaire pour obtenir une bonne

estimation de la disparité.

En présence de discontinuités dans la disparité, la solution obtenue avec
I’algorithme de Tikhonov, qui est continue et lisse, ne permet pas de détecter les
régions ou ses discontinuités ont eu lieu. En conséquence, nous pouvons perdre des
détails importants sur les caractéristiques de la disparité en effectuant le transfert au
filtre. En effet, les seules informations qui peuvent donner une meilleure connaissance

de ses caractéristiques sont les images elles-mémes.

6.4.2 Algorithme DIR_SSD

L’idée de base de cet algorithme est la méme que la précédente en ce qui con-

cerne 'utilisation d’un filtre auxiliaire. Mais, nous utilisons directement la technique
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d’adapatation SSD pour estimer la disparité sans recours a la procédure de déconvo-
lution. En plus, nous pouvons appliquer cet algorithme pour des grandes variations

de la disparité.

Nous reprenons le modele de mesure avec le filtre auxiliaire h(n):
Ip(n) = Li(n + x,)*xh(n) + m(n). (6.19)

Soit la fenétre W appliquée sur les deux termes de (6.19) ou nous supposons im-
plicitement que la disparité est constante, z,, = z, le long de cette fenétre. Avec cette

hypothese, nous pouvons déplacer = de I'image droite vers le filtre a l'intérieur de W:
Lp(n) = Lin)*h(n + ) + m(n). (6.20)

Le critere de correspondance a minimiser est la somme des différences au carrée

des intensités des images dans la fenétre W :

W/2
Julz,] = Z [ Lnin + J) — h(n + x, + 7) * L4(n) ]2. (6.21)

j:—VV/Q

En faisant, comme dans le paragraphe précédent, ’expansion en série de Taylor de
h(n + z,) autour de 22, un estimé initial de la disparité, nous trouvons la correction

Az, donnée par la relation (6.16), mais avec

Ui(n) = Ip(n) — hin + 2°) * Iy(n) (6.22)
ba(n) = AY(n + 3°) % Iy(n) (6.23)

En comparaison avec 'algorithme TIKH_SSD, les deux images sont maintenant
introduites dans la modélisation permettant par la suite de conserver les caractéris-
tiques de la disparité. Les opérations d’interpolation et de différentiation de I'image
droite sont maintenant remplacgées par une convolution numérique avec le filtre dé-
calé. L’exactitude de ses opérations va étre alors améliorée vu que nous connaissons

les expressions analytiques de h(n) et h(V(n).

En plus, d’apres (6.22) les deux images seront filtrées avec h(n); cela va permettre

de réduire le bruit affectant ses images et va améliorer I'exactitude de 'estimation
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de la disparité. L’ajout de ce filtre auxiliaire dans la technique d’adaptation SSD
conventionnelle, va rendre la solution d’estimation moins sensible au bruit et par la

suite elle sera plus stable.

6.5 Résultats de I’évaluation des algorithmes

6.5.1 Résultats avec des données synthétiques

L’analyse des performances des algorithmes proposés sera essentiellement portée
a ’évaluation de leur exactitude et en particulier, la sensibilité de ’erreur relative ¢,

de 'estimé de la disparité a la largeur du fenétre W utilisée.

Pour les données de mesure synthétiques, tous les résultats de simulations présen-
tés dans ce paragraphe, ont été effectués sur une ligne de balayage d’une image réelle

quelconque (cas 1-D).
La simulation des données de mesure a été faite selon la méthodologie suivante:

e la fonction I;(n) montrée a la figure 6.1.(a) est choisie comme 'intensité de la

lumiere de chaque pixel d’une ligne prise a partir d’une image réelle quelconque;

e une fonction de disparité exacte z (n) est appliquée & I;(n) pour obtenir la

fonction:

Comme la disparité peut prendre des valeurs non entiers, les fonctions splines

cubiques ont été utilisée pour 'opération d’interpolation.

e a [,(n) nous ajoutons une séquence pseudo-aléatoire représentant un bruit

blanc gaussien caractérisé par le rapport signal-bruit (SN R).

Algorithme TIKH _SSD: Nous avons testé cet algorithme avec trois fonctions de
disparité exactes x(n): deux fonctions continues (Figures 6.1.(b) et 6.3.(b)) et dont
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la variation est assez faible, et une fonction avec des discontinuités (Figure 6.5.(b)).
Les figures 6.1—6.6 représentent pour chaque forme de la disparité z(n): les signaux
synthétiques I,(n) et I4(n), le résultat de reconstitution du filtre iAL(n + ) avec
I’algorithme de Tikhonov avec lequel nous avons déterminé la disparité Z(n), les
résultats d’estimation de Z(n) et la variation de I'erreur d’estimation e, en fonction

de la grandeur W de la fenétre utilisée.

Notons qu’avec cet algorithme, 'exactitude de ’estimation de la disparité repose

essentiellement sur une bonne déconvolution (&,.. faible).

Les résultats d’estimation dans le cas ou la disparité est continue sont beaucoup
meilleurs que ceux dans le cas ou elle est discontinue. Nous pouvons expliquer cela par
le fait qu’en présence de discontinuité, le filtre auxiliaire décalé par la disparité exacte
présente lui aussi des discontinuités, alors que la solution de reconstitution, obtenue
avec |’algorithme de Tikhonov, est continue et lisse. L’erreur de reconstitution &,

va étre plus grande et cela va influencer I'exactitude de 'estimation de z(n).

La valeur du parametre o), de h(n) devrait étre bien choisie afin d’assurer une
bonne exactitude d’estimation. Une valeur faible de o} engendre des valeurs de h(n)
tres proche de zéro et par la suite il y aura présence d’artefacts dans le résultat de
reconstitution qui provoqueront des résultats erronés de Z(n). Il est donc important

de choisir un o}, assez large.
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Figure 6.1: Etude de I’algorithme TIKH_SSD avec les données synthétiques pour
N =512, 07 = 7.5 10° et SNR = 45 dB (a) images synthétiques I,(n) et I4(n), (b)

disparité exacte = (n), (c) résultat de déconvolution (£, = 7.2 1072), (d) résultat
d’estimation Z(n) avec W=28.
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Figure 6.3: Etude de I’algorithme TIKH_SSD avec les données synthétiques pour
N =512, 6} = 7.5 10° et SNR = 45 dB (a) images synthétiques I,(n) et I(n),
(b) disparité exacte z (n), (c) résultat de déconvolution (g... = 9 1073), (d) résultat
d’estimation Z(n) avec W=36.
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Figure 6.6: Erreur d’estimation ¢, en fonction de la largeur de la fenétre W
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Algorithme DIR_SSD: Pour le test de cet algorithme, nous avons utilisé, en plus
des deux fonctions de disparité continues montrées aux figures 6.1.(b) et 6.3.(b), deux
autres fonctions discontinues avec une variation assez grande. Les figures 6.7—6.10
représentent pour chaque fonction z(n): les signaux synthétiques I,(n) et I4(n), les
résultats d’estimation de Z(n) ainsi que la variation de ’erreur d’estimation e, en
fonction de la largeur W de la fenétre pour cet algorithme et pour la technique SSD

conventionnelle (sans le filtre auxiliaire).

Pour les résultats d’estimation obtenus avec la technique SSD sans le filtre auxili-
aire, nous avons utilisé les fonctions splines cubiques pour l'interpolation de I4(n + )

et de sa dérivée.

Comme nous s’attendions, les résultats d’estimation de la disparité obtenus avec
DIR_SSD sont meilleurs que ceux de 'algorithme TIKH_SSD et de I'algorithme SSD
conventionnel. Les éléments caractéristiques de la fonction de disparité sont con-

servées et les régions de ses discontinuités sont détectées de fagon précise.

D’apres les courbes montrées aux figures 6.7.(d) — 6.10.(d), nous voyons qu’avec
I’algorithme DIR_SSD le choix de la largeur W de la fenétre n’affecte pas beaucoup
I'exactitude de ’estimation: la variation de l’erreur &, en fonction de W est assez
faible. Par contre, pour 1’algorithme SSD conventionnel, la solution est tres sensible
a un choix W: la variation de l'erreur de I'estimé de la disparité est assez grande par
rapport a W; en plus la présence du bruit engendre ’apparition d’artefacts dans la
solution. Le filtrage (lissage) dans DIR_SSD diminue les bruits et rend la variation des
intensités I,(n) et I4(n) a Uintérieur de la fenétre W suffisamment large par rapport

aux bruits, ce qui permet d’avoir une meilleure estimation de z(n).

Contrairement a ’algorithme TIKH_SSD, la valeur du parametre o, de h(n) dans
I’algorithme DIR_SSD devrait étre assez faible pour obtenir une bonne exactitude
d’estimation. Avec une valeur assez grande de oy, la largeur de bande du filtre sera
étroite, et cela entrainera un sur—lissage des images. En conséquence, nous pouvons
perdre des détails importants sur leur variations et sur les caractéristiques de la

disparité.
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Figure 6.7: Etude de I’algorithme DIR_SSD avec les données synthétiques pour N =
512, o} =4, SNR = 45 dB : (a) images synthétiques I,(n) et I4(n), (b) disparité

exacte = (n), (c) résultat d’estimation Z(n) avec W=10, (d) erreur &, en fonction de
la largeur de la fenétre W.
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Figure 6.8: Etude de I’algorithme DIR_SSD avec les données synthétiques pour N =
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la largeur de la fenétre W.
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la largeur de la fenétre W.

117



250 T T T T T 11 T T

150 1

100 1

50

A2
L) I I

3 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

n n

(d)

018 T T T T
— + — DIR_SSD

0.16F — x — SSD conventionnel i

0.12r 1

Er
01f 1

I w

Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

3 Il
n W

Figure 6.10: Etude de I’algorithme DIR_SSD avec les données synthétiques pour
N =512, 6} = 4, SNR = 45 dB : (a) images synthétiques I,(n) et I;(n), (b)

disparité exacte & (n), (c) résultat d’estimation Z(n) avec W=16, (d) erreur , en
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6.5.2 Résultats avec les données réelles

A cause des bonnes performances offertes par 1’algorithme DIR_SSD, nous 1’avons
appliqué sur des signaux obtenus a partir d’images stéréoscopiques réelles. Les figures
6.11 et 6.12 représentent respectivement les images stéréoscopiques gauche et droite.
Notons qu’il n’y a aucun prétraitement qui a été effectué sur ces images. Les signaux
de l'intensité de la lumiere des lignes de balayage correspondants, et qui sont marqués
par une ligne noire sur chaque image originale, sont présentés aux figures 6.13.(a) et
6.13.(b). Le résultat d’estimation de la disparité pour ces deux lignes est donné
a la figure 6.13.(c). Les figures 6.14 et 6.15 représentent la disparité, sous forme
d’une image, entre les deux images stéréoscopiques pour deux valeurs du largeur du
fenétre W (W=15 et 30). Sur ces deux images, les valeurs de la disparité ont été
normalisées afin de pouvoir détecter les régions ou nous avons de grandes variations
de la disparité (niveau de gris grand) par rapport aux faibles variations (niveau de
gris faible). Nous pouvons remarquer que pour W=15, les valeurs estimées de la
disparité présentent plus de discontinuités que pour W=30. Ceci s’explique par le
fait que dans les régions de grandes disparité, la valeur W choisi n’est pas suffisante
pour introduire toute I'information sur les variations de la luminance a 'intérieur de
la fenétre. Ainsi, la correspondance ne se fera pas aux bonnes positions et I’estimation

de la disparité sera incorrecte.
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Figure 6.11: Images stéréoscopiques réelles : image gauche

Figure 6.12: Images stéréoscopiques réelles : image droite
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Figure 6.13: Etude de I’algorithme DIR_SSD avec les données réelles pour N = 720,
o7 =4, (a) ligne gauche I,(n), (b) ligne droite I4(n), (c) disparité estimée avec W=30.
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Figure 6.14: Disparité entre les deux images stéréoscopiques réelles obtenu avec

DIR_SSD avec W=15 et 0'2 =4

Figure 6.15: Disparité entre les deux images stéréoscopiques réelles obtenu avec

DIR_SSD avec W=30 et 02 =4
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6.6 Comparaison des algorithmes proposés avec les algo-

rithmes de référence

Dans ce paragraphe nous présentons une comparaison de 'exactitude des algo-
rithmes proposés TIKH_SSD et DIR_SSD avec les algorithmes de référence exposés
dans le chapitre 4 § 4.2.1, a savoir la technique SSD conventionnelle et ’algorithme
avec la régularisation de Tikhonov, pour les données synthétiques. La comparaison

se fera en terme d’exactitude d’estimation de la fonction de disparité.

Les tableaux 6.1 — 6.3 donnent pour chaque fonction de disparité montrées sur les
figures 6.7.(b), 6.8.(b), 6.9.(b) ), les valeurs de I’erreur d’estimation relative e, pour
différentes niveaux de bruit de mesure (SNR = o0 ,45 ,35 dB).

Les valeurs de I'erreur d’estimation pour les deux algorithmes proposés et la tech-
nique SSD conventionnelle correspondent aux valeurs optimales de la largeur du
fenétre W, alors que pour l'algorithme avec régularisation de Tikhonov elles cor-

respondent aux valeurs optimales du parametre de régularisation a.

Algorithme o

d’estimation SNR=ocodB | SNR=45dB | SNR =35 dB
TIKH_SSD 0.1350 0.1540 0.1620
DIR_SSD 0.0034 0.0083 0.0224
SSD conventionnelle 0.0072 0.0122 0.0270
Tikhonov 0.0065 0.0103 0.0358

Tableau 6.1: Erreur d’estimation (e,) pour la fonction de disparité présentée a la

figure 6.7.(b)

L’algorithme DIR_SSD offre les meilleurs résultats d’estimation en comparaison

avec les autres algorithmes. L’amélioration en terme de 'exactitude d’estimation est

de lordre de 20 a 30 %.

Pour l'algorithme TIKH_SSD, bien qu’il ne donne pas de bons résultats quand
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Algorithme o

d’estimation SNR=ocodB | SNR=45dB | SNR =35 dB
TIKH_SSD 0.1420 0.1525 0.1650
DIR_SSD 0.0078 0.0104 0.0202
SSD conventionnelle 0.0090 0.0121 0.0254
Tikhonov 0.0097 0.0123 0.0382

Tableau 6.2: Erreur d’estimation (e,) pour la fonction de disparité présentée a la

figure 6.8.(b)

Algorithme o

d’estimation SNR=ocodB | SNR=45dB | SNR=35dB
TIKH_SSD 0.4142 0.4900 0.5130
DIR_SSD 0.0390 0.0500 0.0725
SSD conventionnelle 0.0434 0.0531 0.0919
Tikhonov 0.0518 0.0753 0.1016

Tableau 6.3: Erreur d’estimation (e,) pour la fonction de disparité présentée a la

figure 6.9.(b)
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la disparité est discontinue (tableau 6.3), il ne nécessite pas beaucoup de temps de
calcul. Alors, nous pouvons utilisé les résultats obtenus avec cet algorithme comme
estimés initiaux de la disparité pour 1’algorithme DIR_SSD, 'algorithme du gradient
ou |’algorithme avec la régularisation de Tikhonov, ce qui permettra de réduire le

nombre d’itérations.

En comparaison avec la technique SSD conventionnelle, I'introduction du filtre
auxiliaire (algorithme DIR_SSD) semble améliorer la stabilité de la solution et la
rendre moins sensible au bruit de mesure. En termes de complexité (temps de calcul),

les deux algorithmes sont de méme ordre de grandeur.

Dans le cas ou la disparité est discontinue (tableau 6.3), I’algorithme d’estimation
avec la régularisation de Tikhonov ne donnent pas de bons résultats par rapport a la
technique SSD et a DIR_SSD. Nous pouvons expliquer cela par le fait que nous avons
utilisé une contrainte de lissage sur la disparité supposée continue, alors qu’elle ne Iest
pas en réalité. En conséquence, les valeurs de la disparité a proximité des régions
de discontinuités ne seront pas estimées correctement. Notons que cet algorithme
nécessite beaucoup d’itérations, plus que l'algorithme DIR_SSD, pour arriver a un

bon estimé.
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Chapitre 7

CONCLUSION

L’objectif principal de la these consistait a apporter une contribution a la qualité
d’un outil métrologique par 1’application des méthodes avancées de traitement de

signaux.

Notre contribution méthodologique et algorithmique au probleme de la reconsti-

tution de mesurandes dynamiques, consiste essentiellement en:

o le traitement uniforme de deux applications différentes traditionnellement
comme cas particulier d’un probleme plus général de reconstitution de mesuran-

des dynamiques;

o le développement de nouveaux algorithmes de reconstitution utilisant la régu-

larisation multiple.

Les résultats de ce travail de recherche ont été appliqués dans le domaine de la
spectrométrie (amélioration de la résolution des analyses spectrométriques) et dans le
domaine de télécommunication (analyse de la disparité des images stéréoscopiques).
Les algorithmes de reconstitution développés ont permis ’amélioration de la qualité

des mesures pour ces deux applications.
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7.1 Contribution méthodologique

La contribution méthodologique s’exprime essentiellement par:

e un traitement uniforme des problemes de reconstitution de mesurandes en

métrologie et en télécommunication;

e une approche uniforme d’étude des algorithmes de reconstitution pour les deux

applications basée sur 'utilisation de données synthétiques et expérimentales;

o le développement d’une base algorithmique pour les études comparatives a

l’avenir.

7.2 Contribution algorithmique

La contribution algorithmique consiste essentiellement en le développement de quatre
nouveaux algorithmes de reconstitution de mesurandes dynamiques avec régularisa-
tion multiple: deux pour ’application en spectrométrie et deux pour ’application en

télécommunication.

7.2.1 En spectrométrie

Dans le but d’améliorer la résolution des analyses spectrométriques, nous avons
proposé deux nouveaux algorithmes variationnels de reconstitution de mesurande dy-
namique. Ils sont basés sur ’approximation du mesurande par des fonctions splines
cubiques combinée avec 1'utilisation de la régularisation multiple qui associe les con-
traintes physiques caractérisant la classe des mesurandes a reconstituer. En partic-

ulier:

e L’algorithme OPT_SPL [60] est basé sur une méthode d’optimisation non
linéaire avec contraintes. Il offre d’excéllents résultats de reconstitution compar-

ativement aux autres algorithmes de référence utilisés. Cependant, il nécessite
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un calcul fort complexe et un temps de traitement et un espace de mémoire tres

important.

e L’algorithme KAL_SPL [73] est basé sur l'utilisation du filtre de Kalman. Cet
algorithme offre nottament la possibilité d’un traitement en ligne nécessaire
pour une reconstitution en temps réel. En comparaison avec les algorithmes de
référence utilisés en spectrométrie, cet algorithme est beaucoup moins complexe:
il permet de réduire le temps de calcul tout en conservant une bonne exacti-
tude. L’idée de l'utilisation de la convolution de deux fonctions g* () * g~ ()
pour approximer la réponse impulsionnelle g(A) permet d’élargir la classe des

applications spectrométriques.

Les résultats obtenus pour des données spectrométriques réelles confirment
Iefficacité des algorithmes proposés: ils permettent une amélioration de la résolu-

tion des analyses spectrométriques d’au moins d’un facteur de 10 [82].

Bien que I’application de ces algorithmes a été effectuée seulement dans le domaine
de la spectrométrie et chromatographie, nous pouvons les utiliser aussi dans d’autres
champs d’applications métrologiques importants telles que la correction dynamique
des capteurs d’instrumentation, l'interprétation des données séismiques, ou le méme

type de traitement de données de mesures est requis.

7.2.2 En télécommunication

Dans le but d’améliorer la qualité de reconstruction d’images stréoscopiques, nous
avons proposé deux algorithmes de reconstitution de la disparité des images. L’idée
de base de ces algorithmes consiste a appliquer un filtre auxilaire de type passe-bas
sur le modele de données de sorte que nous faisons le transfert de la disparite de
I'image a ce filtre en utilisant certaines suppositions. L’estimation de la disparité se
fera a partir de ce filtre. Les deux algorithmes proposés utilisent la technique de mise

en correspondance par bloc, en particulier:

128



o L’algorithme TIKH_SSD est basé sur la combinaison d’une approche variation-
nelle, utilisant la méthode de reconstitution avec la régularisation de Tikhonov
pour déterminer le filtre auxilaire décalé par la disparité recherchée, et une
approche itérative de I'implantation de la technique SSD pour déterminer la
disparité a partir de ce filtre décalé. L’avantage de cet algorithme repose sur
le fait qu’il n’utilise aucune interpolation ni différentiation de I'image d’ou une
grande réduction de la complexité et du temps de calcul. Cependant, il est

limité a de faibles variations de la disparité.

o L’algorithme DIR_SSD est basé sur la technique SSD. L’introduction du filtre
auxilaire dans cette technique a permi d’améliorer I’exactitude de ’évaluation
de la disparité de I'ordre de 20 a 30% par rapport aux algorithmes de référence
utilisés, et a permi aussi de réduire la sensibilité de ’estimation de la disparité

face au bruit de mesure.

7.3 Perspectives de développements futurs

7.3.1 En spectrométrie

Les algorithmes de reconstitution de mesurandes dynamiques développés dans
cette these supposent que les données sont stationnaires et que la réponse impulsion-
nelle est connue et invariante. Mais, dans certaines situations pratiques ces supposi-
tions ne peuvent pas étre réalisées, on est alors conduit a des problemes de reconsti-
tution non stationnaires. Se pose donc le probleme d’adaptation des algorithmes de
reconstitution a ce genre de situations. Dans le cas ou nous connaissons a l’avance les
caractéristiques de la non-stationnarité des données et de la variation de la réponse
impulsionnelle, nous pouvons encore utiliser ’algorithme KAL_SPL basé sur le filtre
de Kalman puisque ce dernier est adapté a un environnement non-stationnaire. Dans
le cas contraire, le modele de données de mesure sera représenté par une série de
fonctionnelles de Volterra, qui nécessite des méthodes non linéaires pour reconstituer

le mesurande.
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D’autre part, dans certains cas pratiques, les résultats obtenus avec les algorithmes
de reconstitution ne donnent pas une information exacte sur les amplitudes réelles
des pics qui composent le mesurande. En effet, les seules informations précises que
peuvent donner ses algorithmes sont les positions des pics. Nous devons donc passer
par un traitement supplémentaire des résultats de reconstitution pour estimer les

amplitudes exactes. En ce sens, nous pouvons utiliser la paramétrisation de {%,}

par:
K
=1
ou g(A) est la réponse impulsionnelle, A; (¢ = 1,---, K) sont les estimés des positions
des pics obtenus a ’aide de 'algorithme de reconstitution et A; (: = 1,---, K) sont

les amplitudes a estimer. L’estimation des amplitudes peut se faire soit en utilisant
une méthode d’optimisation qui consiste a minimiser la norme de lerreur (4, — »),
soit en utilisant le filtre de Kalman appliqué a un modele d’état généré a partir de la

relation précédente.

Nous avons vu que la reconstitution repose sur l’exploitation juducieuse de
Iinformation a priori sur le mesurande a reconstituter (fonctions splines, positivité,
etc.). Nous pouvons envisager d’introduire dans les algorithmes d’autres contraintes
de la classe de solution telles que avoir un support borné, spectre limité, capable
d’améliorer encore les performances de ces algorithmes. L’introduction de telles con-
traintes dans 1’algorithme KAL_SPL peut se faire facilement vu que nous avons 1’accés

directement aux échantillons du mesurande durant chaque itération.

La présence du bruit de mesure constitue souvent une limitation sur les perfor-
mances des algorithmes de reconstitution. En effet, les résultats de reconstitution
présentent des artéfacts qui sont causés par "amplification des composantes hautes
fréquences du bruit. Il faudrait donc améliorer la robustesse des algorithmes par

rapport aux variations des réalisations du bruit.
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7.3.2 En télécommunication

Les algorithmes de reconstitution de disparité développés dans cette these se
basent sur des hypotheses concernant les conditions de prise de vues, entre autre
les conditions d’éclairages qui devraient étre identique afin d’utiliser ’hypothese
d’invariance de luminance dans les deux vues. Dans certains cas pratiques, ce dernier
hypothese n’est pas satisafait. Pour surmonter ce probleme, nous pouvons envisager
d’ajouter dans la fonction objective de minimisation de 'algorithme DIR_SSD, un

terme qui tente de compenser pour les différences d’éclairages.

Pour améliorer les performances des algorithmes, dans le cas de grandes valeurs de
disparité, nous pouvons envisager 1'utilisation de I’approche multirésolution ou nous
pouvons travailler sur des images de différents niveaux de résolution. Dans ce cas,
les résultats de reconstitution obtenus pour un niveau de résolution serviront comme
estimés initiaux pour le niveau le plus haut. Ainsi, nous pouvons avoir une bonne

initialisation de la disparité et par la suite avoir de meilleurs résultats.

Dans les algorithmes développés, la largeur de la fenétre W reste fixe pour toutes
les lignes de balayage. Elle prend parfois des valeurs assez grande afin d’introduire
plus d’informations sur les grandes variations de la disparité. Si la fenétre est petite
et la variation de la disparité est grande, les résultats de reconstitution peuvent étre
erronés car nous ne disposons pas de toute l'information a l'intérrieur de la fenétre.
Pour surmonter le probleme du choix de la valeur optimale de W, nous pouvons envis-

ager 'utilisation d’une largeur de fenétre adaptative comme 1'ont proposé Okutomi

et al. [71].
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