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INTRODUCTION

Nous observons aujourd’hui un intérét croissant pour les nanosciences dans de
nombreux domaines comme la physique, le chimique ou la biologie. Afin de répondre a cette
demande, linstrumentation se doit donc d’étre toujours plus performante. Les
spectroscopies vibrationnelles infrarouge et Raman sont de formidables techniques
d’analyse pour la caractérisation d’échantillons complexes. Elles permettent effectivement
d’accéder a une grande richesse d’information moléculaire. Au-dela des caractérisations
macroscopiques de ces techniques, le couplage des spectrométres a des microscopes rend
possible la génération de cartographies représentant les distributions spatiales des espéces
chimiques de [I’échantillon analysé. De nombreux progres instrumentaux assurent
aujourd’hui I'acquisition de plus en plus de spectres sur un laps de temps de plus en plus
court. Au premier abord, nous pourrions penser que la gestion de cette masse de données
croissante est un frein, mais c’est en fait une réelle opportunité de résoudre le probléme
analytique posé pour peu que des outils chimiométriques adaptés soient mis en place.
L'imagerie spectroscopique a d’ailleurs profité dernierement des méthodes de résolutions
multivariées de courbes capables d’extraire simultanément et sans a priori les spectres des
produits purs et les cartographies associées. Il est ainsi possible de présenter des

cartographies chimiques d’espéces inconnues.

Malgré la richesse de l'information moléculaire et le développement d’outils
chimiométriques performants, ces spectroscopies sont mal adaptées a I'imagerie
d’échantillons de taille micrométrique et submicrométrique. Leurs résolutions spatiales en
partie fixées par la limite de diffraction sont effectivement restreintes. L'augmentation de la
résolution spatiale est donc toujours un enjeu majeur pour permettre une meilleure
caractérisation des échantillons analysés. Deux approches se sont dégagées pour améliorer
cette limite. La premiére solution est centrée sur le développement instrumental comme par
exemple la spectroscopie champ proche. La seconde approche algorithmique tente de
repousser les limites de résolution du systéme optique par le traitement mathématique et

statistique des images générées sur des spectrometres classiques en champ lointain. C'est




dans ce cadre que s’inscrit notre recherche. Nous présenterons ainsi dans ce travail le
développement et I'optimisation d’un nouveau concept dit de « super-résolution » adapté

aux imageries des spectroscopies vibrationnelles.

Aprés un état des lieux sur l'instrumentation et les algorithmiques nécessaires a la
génération d’images spectroscopiques, nous présenterons les fondements de ce nouveau
concept. Nous nous focaliserons ensuite sur son adaptation et son optimisation a I'imagerie
des spectroscopies vibrationnelles. L’évaluation du potentiel de la super-résolution portera
donc dans ce travail sur les imageries moyen infrarouge, proche infrarouge et Raman.
Différents échantillons d’origines pharmaceutiques, biologiques ou environnementales

seront alors exploités.




CHAPITRE I
L’'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

1.1 Introduction

Les techniques de spectroscopie sont des méthodes physiques de caractérisation. La
spectroscopie moléculaire est I'étude de I'interaction entre des ondes électromagnétiques et
la matiére sur le domaine des ultraviolets, du visible et de I'infrarouge [1]. L'intérét d’étudier
ces interactions est d’en déduire des informations quant a la structure moléculaire de la

matiére irradiée.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I'imagerie en spectroscopie vibrationnelle
qui connait un essor considérable avec les nanosciences. Dans un premier temps, nous
verrons comment obtenir une image « chimique » en spectroscopie vibrationnelle. Pour
cela, nous exposerons la méthode dite « classique » puis une méthode basée sur une
résolution multivariée issue de la chimiométrie. Dans un deuxieme temps, nous discuterons
également des difficultés qui existent aujourd’hui pour obtenir la meilleure résolution
spatiale possible. Il est certain qu’une approche instrumentale basée sur la spectroscopie
champ proche permet d’améliorer la résolution spatiale. Néanmoins, cette derniere n’étant
pas sans contrainte, il nous a semblé opportun de développer un nouveau concept dit de
super-résolution. C'est cette voie algorithmique originale qui sera développée dans cette

thése pour améliorer la résolution des systemes imageurs.
1.2 L'imagerie spectrale Infrarouge et Raman

Aujourd’hui, les systemes d’acquisition ne sont plus limités a I'obtention de spectres
d’absorption ou de diffusion mais permettent aussi de dresser des cartes en deux ou trois
dimensions caractéristiques d’espéces moléculaires dans des échantillons complexes [2,3].
Dans cette partie, nous présentons le principe de I'imagerie spectroscopique infrarouge et

Raman pour [I'obtention d’uneimage «chimique». De maniére générale, une
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CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

instrumentation d’imagerie spectrale utilise une source, un microscope couplé a un

spectrometre et un systéme d’acquisition pour la collecte des données spectrales.

Un microscope permet une focalisation de la lumiére sur la zone de I’échantillon que
I’on souhaite sonder. Il permet aussi la collecte du rayonnement réémis ou non absorbé par
I’échantillon analysé. On associe a ce microscope une platine motorisée permettant un
déplacement de I’échantillon dans les directions x, y et parfois z. Certains microscopes sont
munis d’objectifs avec un systeme autofocus pour contréler au mieux son positionnement a
la surface de I'échantillon. Le principe de lI'imagerie spectroscopique est d’obtenir des
images spectrales donnant la distribution spatiale d’'un constituant de I'échantillon par des
systémes d’imagerie sélective. lls permettent d’isoler dans le spectre les radiations liées a un
mode de vibration caractéristique d’une espece chimique particuliére [2,4]. Les techniques

spectrales peuvent ainsi étre classées en deux catégories (Figure 1) :

o Limagerie directe (Global Imaging)

Elle correspond a un éclairement global de I’échantillon et a I'enregistrement

d’une image monochromatique par un détecteur bidimensionnel

o L'imagerie reconstruite

Elle implique une exploration de I"’échantillon par une source soit point par
point (mapping), ligne par ligne. La détection correspond dans ce cas a soit

une détection monocanal, multicanal linéaire ou bidimensionnel.

On constate alors que la méthode a priori la plus attrayante est I'imagerie reconstruite avec
une détection multicanal a deux dimensions. En effet, I'imagerie directe n’est possible qu’a
une seule longueur d’onde. Cependant, la reconstruction d’image peut étre longue en terme
d’acquisition pour du point par point ou pour du ligne par ligne. Leurs avantages reposent
néanmoins sur un gain notable en résolution spatiale et en gain d’intensité (meilleur
contraste). Quelle que soit la méthode de reconstruction d’'image spectrale infrarouge ou
Raman employée, les données obtenues sont toutes sous la forme d’un « cube ». Il s’agit
d’une matrice tridimensionnelle de taille x X y X A. Les dimensions x X y correspondent au

nombre de micro-zones d’analyse appelées pixels sur un domaine spectral donné.




CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

(a)

Détecteur

Echantillp

Image expérimentalea A

Détecteur

(b)

y

X
« Cube » de données

X
« Cube » de données

(d)

Détecteur

X
« Cube » de données

donné expérimentales expérimentales expérimentales
Eclairement Eclairement Eclairement Eclairement
direct ponctuel linéaire direct
3 J 9 9
NN N N N
Détection Détection Détection Détection
Multicanal 2D Monocanal Multicanal 1D Multicanal 2D

Figure 1 : Représentation des deux catégories d’imagerie spectrale : imagerie directe (a) et techniques dites
de reconstruction d’image (b), (c), (d).

Ce nombre de pixel dépend soit de la taille du détecteur, soit du pas défini par 'utilisateur
pour balayer la surface de I’échantillon a analyser. A chaque pixel de la zone analysée

correspond donc un spectre.

1.3 Génération d’images chimiques par la méthode dite

« classique »

De maniére classique, la production d’'une image spectrale s’effectue en connaissant
I’ensemble des constituants de I’échantillon étudié et en utilisant les spectres de référence
associés (Figure 2). Grace a cela, il est possible de sélectionner une bande spectrale
caractéristique et spécifique d’un des constituants. Aprées I'intégration de I'aire sous ce pic,
une cartographie de I'analyte est déduite. Il est donc important de sélectionner une bande

spectrale propre a un seul constituant et d’éviter les contributions d’autres constituants

I




CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

présents dans I’échantillon. On utilise le plus souvent les bandes de plus grandes intensités
[4,5]. Dans I'exemple trivial présenté sur la Figure 2, I'’échantillon analysé contient deux
especes pures notées A et B. Apres 'acquisition des données réalisée sur une zone 2 X 2
pixels et connaissant les spectres de référence des espéces pures, on sélectionne une zone
spectrale caractéristique d’un des deux constituants. On integre ensuite le signal sur cette
zone spectrale pour I'ensemble des spectres acquis. Une échelle de couleurs préalablement
choisie permet alors de transcrire les valeurs d’intégration en pixels colorés. Dans notre
exemple, le pixel blanc correspond ainsi a une micro-zone ou le composé A est tres

abondant alors que le pixel noir indique une absence totale de ce dernier.

Analyse d’'une zone de 2x2 pixels Cube de données 4 spectres mesurés sur chacun des 4 pixels
sur |'échantillon sachant que deux expérimentales \ \
composés A et B sont présents o o 1
G G
o o
[ [
E E
Echantillir;i s w A A (em™) A A(ecm™)
= ~a
= =) ) 3 2
3 g
Y = £
X -1 -1
2 (cmd) AGem™)

Sélection d’'une bande spécifique pour I'espéce A avec les spectres de référence

Intégration > Codage de I'information par une
des deux constituants purs

échelle de couleur: Distribution de 'espéce A
Espéce A sur la zone des 4 pixels

>
T

Intensité

1 0.75

e I

Espéce B

L\ T\

Figure 2 : Représentation de la méthode classique en imagerie spectrale.

—>

Spectres mesurés

Intensité

Spectres de référence des espéces A et B

La méthode dite classique est I'approche la plus simple en imagerie spectrale. C'est
certainement d’ailleurs la plus exploitée. Cette méthodologie comporte cependant plusieurs
désavantages [6]. Il y a, tout d’abord, nécessité de connaitre a priori tous les constituants
purs de I’échantillon. Si cette hypothése n’était pas vérifiée, nous pourrions par exemple
sélectionner une zone spectrale non sélective et donc surestimer les concentrations. Nous
pourrions ainsi générer des pixels présentant une concentration du composé d’intérét alors
gu’il n’est pas présent dans la zone considérée. Autrement dit, la cartographie serait biaisée
et par conséquent non représentative de la réalité analytique. Plus encore, lorsqu’il existe un

fort recouvrement spectral comme par exemple en spectroscopie proche infrarouge (large
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bande passante et / ou complexité de I’échantillon), il est irréalisable d’identifier une zone
spectrale sélective. Le premier paragraphe montre qu’il peut sembler trivial de générer des
images. Nous ne devons néanmoins jamais oublier les hypothéses de travail pour y parvenir.
De plus, il serait difficile, voire méme impossible de détecter, d’identifier et de produire des
cartographies pour des composés non attendus. Malgré ces inconvénients, cette méthode

d’imagerie dite « classique » reste répandue, puisqu’elle suffit dans la majorité des cas.

Sur des échantillons complexes, il est possible de palier a ces différentes difficultés en
utilisant des outils chimiométriques. Ces approches permettent d’extraire sans aucune
connaissance au préalable sur I’échantillon, les spectres des espéces pures ainsi que leurs
cartographies respectives. Il n’est donc pas nécessaire de sélectionner une zone spectrale

caractéristique.

1.4 Génération d’images chimiques sans a priori sur un

échantillon complexe

Depuis plusieurs dizaines d’années, la chimiométrie a démontré son potentiel
d’analyses multivariées exploitant donc I'ensemble des données spectrales. Parmi toutes ces
méthodes, la résolution multivariée de courbe est au centre des préoccupations depuis de
nombreuses années. L'objectif affiché de ces méthodes est I'extraction simultanée et sans a
priori des spectres et des concentrations des espéces pures a partir des données spectrales

de mélanges.

A l'origine, ces méthodes étaient basées sur I'analyse factorielle [7,8]. Les tous
premiers travaux dans ce domaine date de 1971 lorsque Lawton et Sylvestre introduisirent
pour la premiere fois une méthode de résolution de spectres UV-visible basée sur une
analyse en composantes principales sous contrainte de non-négativité [9]. Néanmoins cette
méthode n’était applicable qu’aux systémes a deux espéces chimiques. Il a fallu attendre
1985 pour gu’elle soit étendue a des systemes de trois composantes [10]. En 1987, elle est
généralisée a k composantes [11]. Les années 90 voient le développement de méthodes de

résolutions spectrales de plus en plus performantes.
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L'intérét que suscitent ces méthodes s’explique en partie par leur adaptabilité leur
permettant d’envisager la génération d’images chimiques d’'une maniére originale et

certainement plus pertinente par rapport a | a méthode classique d’intégration.

1.4.1 La résolution multivariée des données spectrales pour I'imagerie

spectroscopique

En imagerie spectroscopique, les données acquises correspondent a un « cube » de
dimensions x pixels X y pixels X A longueurs d'onde. La méthode de résolution
multivariée permet d’extraire simultanément et sans aucune connaissance au préalable sur
I’échantillon, les spectres des composés purs et les cartographies (profils de concentration)

respectives de la matrice expérimentale (Figure 3).

Extractions simultanées sans & priori

nc : nombre de composés purs présents D C ST
dans I'ensemble des spectres de mélange . ; . .
Matrice des données Matrice des Matrice des
spectrales concentrations pures spectres purs
nc A

nc

dépliement

>
<
[ 0
AXY
ﬂ
\=
n
AXY
_\

Cube des données Premier spectre de composé pur
Spectrales (caractérisation moléculaire)

Repliement des concentrations du
premier produit pur : obtention de la cartographie
(Retour dans 'espace des pixels)

Figure 3 : La résolution multivariée appliquée a I'imagerie spectroscopique.
En imagerie spectroscopique, nous ne travaillons pas directement sur la matrice
tridimensionnelle. Aprés avoir obtenu le « cube » de données, nous le déplions dans la
direction des pixels pour obtenir une matrice D dite « deux voies ». La notion de voisinage
entre les pixels est perdue lorsque I'on déplie les données d’imagerie spectroscopique, mais
elle sera retrouvée a la fin de la procédure. Dans I’étape suivante, nous estimons le nombre
de composés purs nc présents dans la matrice D. Un algorithme de résolution multivariée

est alors exploité pour proposer une décomposition simultanée de la matrice D en deux
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sous-matrices C et S représentant les concentrations et les spectres des espéeces pures. La
matrice de concentration est ensuite repliée pour générer les cartographies alors que la
matrice des spectres peut étre utilisée pour I'identification moléculaire. On comprend alors
gue cette méthodologie n’est pas basée sur des hypotheses fortes comme la méthode
classique et qu’elle peut certainement proposer des cartographies moins biaisées pour la

caractérisation d’échantillons complexes.

Il existe de nombreuses méthodes de résolution mais la plus adaptable et la plus
performante reste MCR-ALS. C’est dans ce sens que nous l'utiliserons dans cette thése pour

la génération d’images chimiques lorsque les données spectrales seront trop complexes.
1.4.2 Mise en ceuvre de I'algorithme de MCR-ALS

L'algorithme MCR-ALS (Multivariate Curve Resolution Alternating Least Squares) a
été appliqué avec succes dans de nombreux domaines aussi variés que la chromatographie
[12], I'électrophorése [13], les spectroscopies infrarouge [14], Raman [15], UV-Visible [16],
de fluorescence [17], RMN [18] ou la spectrométrie de masse [19]. Cet algorithme s’appuie

sur la relation bilinéaire suivante:
D=CST+E (1.00)

La matrice D est une matrice dite « deux voies » contenant I’ensemble des spectres de
mélange. La matrice C contient les concentrations des espéces chimiques pures etS les
spectres purs des especes absorbantes. E est la matrice associée au bruit. Le but de
I'algorithme de MCR-ALS est d’améliorer les solutions assimilables aux matrices Cou S en
introduisant des contraintes lors de la résolution [20,21]. L’avantage de cet algorithme est
gue les informations utilisées pour contraindre la résolution ne nécessitent pas forcément
une connaissance approfondie du systeme étudié. Il n’y a donc pas d’utilisation explicite
d’'un modeéle physico-chimique. Le fait d’utiliser une décomposition bilinéaire peut fournir
des solutions non satisfaisantes. Le probléeme est lié a I'ambiglité rotationnelle. Cette
derniére augmente considérablement le nombre de solutions possibles pour les matrices C
et S. Comme expliqué plus loin dans le texte, nous appliquons des contraintes pour réduire

I’espace des solutions possibles.
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1.4.3 L’ambiguité rotationnelle

La décomposition des données multivariées en un produit de deux matrices C et ST
s’effectue sous le critere de minimisation des résidus E. Selon I'équation (1.00). Quelle que
soit la méthode employée, cette décomposition peut étre affectée par la matrice R sans

pour autant modifier la matrice E des résidus :

D =CRR ST +E (1.01)
En posant,
C'=CR
{ T — pogT (1.02)
On retrouve
D=CST+E (1.03)

démontrant ainsi que les couples de matrices C'et S'T et de C et ST proposent la méme
qualité de résolution puisque la matrice E de résidus reste inchangée. Nous avons donc le
second jeu de matrice qui est obtenu par rotation du premier jeu. C'est ce qui définit les
ambiglités rotationnelles [22,23]. On parle également d’ambiglité d’intensité lorsque la
matrice R est une matrice diagonale. Dans ce cas seule lintensité des profils de
concentration et des spectres est modifiée. Pour lutter contre ces ambiglités, une série de
contraintes peuvent étre mise en place pour interdire un certain nombre de solutions et par
conséquent réduire ou éliminer les rotations possibles. Nous diminuons ainsi un nombre de

solutions possibles pour la décomposition.
1.4.4 Principe de fonctionnement de I'algorithme de MCR-ALS

La résolution multivariée de courbes par régression des moindres carrés alternés vise
a améliorer la justesse des solutions d’'une décomposition bilinéaire en réduisant les
différentes ambiglités rotationnelles par 'application de contraintes. Comme nous |’'avons
vu précédemment, I'algorithme MCR-ALS s’appuie sur une équation fondamentale bilinéaire.
En spectroscopie d’absorption, elle pourrait s'apparenter a la loi d’additivité de Beer-

Lambert. L’algorithme se décompose alors en plusieurs étapes (Figure 4).
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Estimationdu rang de D
(nombre d’espéces chimiques présentes dans le systeme)

b 4
Estimationinitiale
deC(ou$)

o
rd

A 4

Calcul par moindres carrés
de S (et C) sous contraintes

h 4

Reconstructionde D et
calcul des résidus

Itération du calcul

i i Maximun
Evolution Augmentatlon‘ Maxim Non
du Lof ? > d’itérations .

: atteint ?

Qui

Diminution Rappel de la meilleur
solution
v

Seuil
atteint ?

FIN &——

Sauvegarde des
matricesCet S

h 4

Introductionde la matrice |_
C (ou S) recalculée

Figure 4 : Schéma de principe de I’algorithme MCR-ALS.
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o ETAPE1
Détermination du nombre d’espéces chimiques pures présentes dans la
matrice D. Cela revient a estimer le rang mathématique global de la matrice
D. On utilise souvent des méthodes factorielles.
Exemples : SVD, PCA, Durbin-Watson [24,25], sous-espaces [26,27],
etc...l’estimation du rang est une étape importante qui conditionne la
résolution. Nous la détaillerons plus loin.

o ETAPE?2
Recherche d’une estimation initiale de la matrice C (ou S) notée alors C;,; (ou
Sini)- On peut alors exploiter des méthodes comme SIMPLISMA [28,29] ou
OPA [30] qui trouvent des estimations uniqguement a partir de la matrice D.

o ETAPE 3
Il s’agit d’utiliser pour une régression alternée pour produire a partir de D et
Cini (ou Sipi) une estimation de la matrice de spectre notée Seg; (OU Cegt)-
Nous appliquons alors des contraintes basées sur la connaissance chimique du
systeme ou des propriétés mathématiques des données pour améliorer les
solutions de cette décomposition.
Exemple : Contraintes de non-négativité sur les profils de concentration et les

spectres.

Dans l'algorithme de MCR-ALS, deux criteres permettent d’évaluer la qualité de la solution
obtenue. Il s’agit du pourcentage de variance expliquée noté R?, définit par I'équation (1.05)

et le Lack of fit noté Lof calculé selon I'équation (1.06) :

IONTL
RZ=100 x == 1.05
%Y@ (105
% %(di; —dij)
Lof =100 x |222 ) L) (1.06)

%%, dY

Les termes d; ; et cil-,j désignent les éléments de la matrice D de départ et de la matrice D
reconstituée a partir des matrices C et S de la résolution MCR-ALS. Dans nos applications

spectroscopiques, 'indice i correspond a un mélange et j a une variable spectrale. Si ces
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critéres de qualité ne sont pas atteints, nous itérons le calcul pour de nouvelles régressions
alternées dans l'idée d’affiner les solutions. La force de l'algorithme MCR-ALS est la
possibilité d’appliquer de nombreuses contraintes et ainsi de s’adapter aux problémes

spectroscopiques et aux différentes déclinaisons instrumentales comme ici en imagerie.
1.4.5 Le prétraitement des données spectrales

Lié a I'interaction rayonnement / matiére, le spectre contient irrémédiablement des
informations d’ordre chimique mais aussi physique. Cette perturbation physique a ainsi
tendance a masquer les informations spectrales d’intérét voire méme les déformer. En
spectroscopie proche infrarouge par exemple, le phénomeéne de diffusion induit par la
variation de taille des particules est a I'origine du décalage de la ligne de base des spectres.
En spectroscopie Raman, les phénomenes de fluorescences peuvent aussi masquer des
informations importantes. C'est d’ailleurs pour ces différentes raisons qu’il est parfois
important d’utiliser un prétraitement sur les données de départ avant toutes analyses
chimiométriques. Il existe de nombreuses méthodes de correction des données permettant
de réduire les variances liées aux informations physiques lorsqu’elles ne sont pas désirées et
de retrouver ainsi la variance chimique d’intérét [31,32]. Dans ce paragraphe, nous

présenterons les deux méthodes exploitées dans le cadre de la these.
a. La méthode Weighted Least Squares (WLS) [33,34]

C'est une méthode permettant de supprimer la déviation de la ligne base par une
régression des moindres carrés. Ce prétraitement est généralement utilisé sur des données
spectroscopiques avec des problemes de diffusion. L'algorithme détermine
automatiquement les points impliqués dans la ligne de base. Il fait cette investigation de
facon itérative et détermine une sorte de ligne de base de référence. On appelle aussi cette
méthodologie asymmetric weighted least squares. ’avantage de cette approche permet

d’éviter de créer des pics d’intensité négative.
b. Lissage et dérivée suivant la méthode de Savitzky-Golay [35]

La dérivée a été historiquement le premier prétraitement utilisé. Elle permet de
réduire la dérive de la ligne de base [36], de séparer plus clairement des bandes d’absorption

[37] et d’exalter I'information spectrale [38]. Les données sont ajustées a un polynome d’un
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certain degré (souvent d’ordre 2) dans une fenétre spectrale sélectionnée [35,39]. Il est alors
aisé de calculer la dérivée en un point connaissance I'équation de ce polynéme. Un lissage
est préalablement effectué car le fait de dériver a tendance a réduire le rapport signal sur

bruit.
1.4.6 La notion de rang sur les matrices expérimentales et sa détermination

Lorsque I'on effectue une analyse sur des données en imagerie spectroscopique, il est
primordial de déterminer le nombre d’espéeces chimiques présentes dans I'échantillon. On
parle alors de rang chimique par analogie au rang mathématique d’une matrice. C’'est en fait
le nombre de lignes ou de colonnes indépendantes dans cette matrice. Si nous prenons la
définition du rang d’une matrice en algébre linéaire, il correspond a la dimension du sous-
espace vectoriel engendré par cet ensemble. Le rang représente donc le nombre de
contributions « pures » pour décrire 'ensemble des mesures. On considére ici que chaque
enregistrement est une combinaison linéaire de ces contributions pures. C'est le principe de

bilinéarité.

Le lien entre le rang chimique et le rang mathématique est complexe. Lorsque nous
avons a faire a des données enregistrées non affectées par du bruit, le rang chimique est
équivalent au rang mathématique. On pourrait alors penser qu’il suffit d’utiliser des
principes d’algebre linéaire et de calculer le rang mathématique de la matrice de données
pour déterminer le nombre d’especes chimiques. Ce cas « idéal » est néanmoins loin de la
réalité car nos données sont bruitées. Considérons un exemple, une matrice de données D
qui possede deux espéces chimiques. En I'absence de bruit et selon la loi de Beer-Lambert, la
matrice D peut étre décrite par deux contributions constituées du produit des
concentrations relatives des deux composés par les spectres des produits purs associés. Le
rang chimique est alors égal a 2, mais le rang mathématique est souvent bien supérieur car

le bruit apporte une variance. Les données enregistrées peuvent étre écrites comme suit :
D=CST+E (1.07)

La matrice C contient les concentrations de I'espece chimique et S le spectre pur de I'espece

absorbante. E est la matrice associée au bruit. On peut réécrire I'équation (1.07) par :

D=D+E (1.08)
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La matrice qui est notée D, a un rang égal a 1 puisqu’elle ne représente que la variation
systématique de D. Ceci définit donc un pseudo-rang a D. Le rang chimique est défini par ce
pseudo-rang et représente finalement le nombre de sources faisant varier le signal chimique
outre la contribution du bruit [40]. Notre objectif est donc toujours de faire la part des
choses entre les variances chimiques et la variance du bruit afin d’évaluer le rang chimique
du systeme. Il apparait évident que I'analyse multivariée de type MCR-ALS est conditionnée
par I'estimation « correcte » du nombre d’espéces. Son efficacité a résoudre le systeme en

dépend.

Il existe différentes maniéres d’aborder ce probleme. L'approche la plus simple
repose sur une connaissance a priori de I'échantillon. Cependant, les informations relatives
au nombre d’espéces impliquées sont souvent manquantes ou incompléetes. Dans la plupart
des cas I’étude de nouveaux systemes chimiques donne par définition un nombre inconnu. Il
existe énormément de méthodologies permettant d’estimer le rang a partir uniquement des
données expérimentales comme le test de Durbin-Watson [24] ou la théorie des sous-
espaces [41]. La recherche du rang de matrices expérimentales est d’ailleurs une thématique
de recherche en mathématique. Il n’existe pas réellement de méthode optimale a ce jour.
Nous avons utilisé dans ce manuscrit la Décomposition en Valeur Singuliére (SVD) qui est
certainement la plus populaire [42]. Soit D de taille (n X m) la matrice des données. La

méthode SVD effectue une décomposition de la matrice de données D selon I’équation :
D =uzvT (1.09)

Les matrices U et V sont deux matrices orthonormées telle que UTU =1etVTV =1. La

matrice X est diagonale regroupant les valeurs singuliéres de la matrice D (Figure 5).

Valeurs singuliéres

m D —] U m \ Z\ n VT

Figure 5 : Principe de la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice D.
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Pour déterminer le rang de la matrice de donnée, la diagonale de la matrice X est étudiée

(Figure 6).
Etude des valeurs singuliéres d’'une Etude des valeurs singuliéres d’une
. matrice de donnée D non bruitée. . matrice de donnée D bruitée.

x10 x10

Intensité des valeurs singuliéres
Intensité des valeurs singuliéres

0 5 1h 15 0 5 10 15
Estimation de rang Estimation de rang

(A) (B)

Figure 6 : Explication de I'utilisation de la SVD.

La Figure 6 (A) montre I'exemple de I'étude des valeurs singulieres lorsque la matrice de
donnée D n’est pas bruitée. Dans ce cas, il est facile de déterminer le rang global de la
matrice. En effet, I'estimation du rang se fait a partir du moment ou les valeurs singuliéres
sont nulles. Il est donc ici de 2. Par contre, lorsque la matrice de donnée D est bruitée, les
valeurs singuliéres diminuent mais ne s’annulent pas. Il n’est pas possible de donner une
valeur exacte du rang. C'est ce que I'on observe sur la Figure 6 (B). Néanmoins, il est possible
d’utiliser d’autres criteres mathématiques pouvant déterminer des valeurs singulieres

significatives par rapport a la variance du bruit (notion de seuil).

Au-dela de la difficulté d’estimer un rang chimique, nous pouvons parfois observer
des déficiences de rang. Ainsi le rang estimé est inférieur au nombre d’espéces chimiques
présentes dans le mélange étudié. Il existe de nombreuses raisons qui entrainent cette
déficience de rang [43,44]. Les mélanges en réaction peuvent par exemple étre dirigés par
un nombre clairement plus faible de réactions que d’espéces présentes. La dépendance
linéaire entre des profils de concentration de plusieurs espéces peut ainsi induire une

déficience de rang.

Pour lever les déficiences de rang, il existe différentes solutions [45,46]. La solution

envisagée dans cette these est I'augmentation de matrices [47,48,49]. Cette méthode
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consiste a regrouper plusieurs matrices provenant d’expériences ou de procédés différents
et ayant en commun plusieurs ou I'ensemble de leurs especes chimiques. La Figure 7
représente la mise en place d’'une concaténation de matrice de données spectrales
d’imagerie afin de lever cette déficience de rang. Nous obtenons donc une matrice de

données spectrales dite augmentée.

X X y
D, D
A
D, |2
Dy
y
X
D, AUGMENTATION
DE MATRICE
D,
‘ﬁl/ - D,
i
1 1
i i
i i
!
D,
D,
n : nombre de
cube de donnée

—_—

Figure 7 : Principe d’augmentation de matrice.
Cette technique permet une analyse simultanée des mémes composés dans des conditions
physico-chimiques différentes. Le fait d’extraire des informations sur des données a matrice
augmentée permet d’éliminer les éventuelles relations linéaires entre profils de
concentration ou profils de spectre, présents dans une des matrices initiales. A noter que la
déficience de rang touche soit la direction des concentrations soit la direction des spectres.
Le but des matrices augmentées est ainsi d’exalter la variance associée aux especes

chimiques par rapport a la variance du bruit contenu dans les mesures.
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1.4.7 Recherche d’estimations initiales pour I'algorithme MCR-ALS

Lors de la présentation de la méthodologie MCR-ALS, nous avons vu que I’estimation
de matrice initiale (C ou S) était nécessaire au calcul des régressions alternées. Nous
présentons ici les méthodes SIMPLISMA et OPA qui sont les plus utilisées dans la résolution

multivariée.
a. La method SIMPLISMA — SIMPLE-to-use Self-modeling Mixture Analysis

La méthode SIMPLISMA permet donc d’obtenir a partir uniquement de la matrice de
données spectrales D des estimations initiales. Cet outil permet la sélection de ce que I'on
appelle des variables pures [28,29]. Une variable dite pure est alors spécifique d’un
composé. Ainsi la sélection de variables pures dans le sens des colonnes de D permettra de
sélectionner des profils de concentration d’especes pures (constitution de C;,;) alors que la
sélection suivant les lignes permettra de sélectionner des spectres d’espéces pures
(constitution de Sju;)-

Variables spectrales les plus spécifiques
(approximations des profils de concentration Cj,;)

| |

—_
=
W
g0
3
— wn
ggﬁ
2 3 =
v oo
S 3 D X
2 g 2
1%}
2 2 —>
w 9
g%
S E
o =
w 9 /1
a
o
=

Figure 8 : Représentation graphique de I'obtention de profils de concentration ou de spectres purs par
SIMPLISMA en imagerie spectroscopique.

L'approche de la sélection de variables pures de SIMPLISMA s’appuie sur un critere de

pureté p; pour déterminer la sélectivité de la variable j.

9

=—— avecj=12,..,n 1.10
(u + @) g (110

pj

La pureté correspond au rapport entre I'écart type g; et la moyenne y; pour la ligne j ou la

colonne j considérée. Le terme «a est introduit afin d’éviter une attribution de grande valeur
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de pureté a des contributions dont la moyenne serait faible comme par exemple le bruit. Le

terme est définit par la relation suivante :

(offset

100 ) x max(y;) aveci = 1,2,...,n (1.11)

Le parameétre of fset est choisi par | »expérimentateur. Le processus de SIMPLISMA peut

étre résumé en cing étapes si I’'on veut estimer la matrice C ou S [50] :

1. Soit D matrice de données bilinéaires formée de d; profils de spectres ou profils de
concentration. Calcul des puretés pour toutes les variables j.

2. Sélection de la premiére variable la plus pure. On recherche donc celle qui présente

€Y

une pureté p; maximale, note p;

i Elle indique alors soit le premier spectre pur

sélectionné soit le premier profil de concentration sélectionné correspondant a la
direction choisie dans la matrice D (cf. Figure 8).
3. Normalisation des données.
4. Sélection de la seconde variable la plus pure, pour cela :
a. Calcul du poids w; de chaque objet. On utilise le déterminant définit par :
w® = det(YY;) i=12..,n (1.12)
Y; est la matrice formée dans la direction des spectres ou des concentrations qui
fut sélectionnée a I'étape 1 et de d;. Le calcul de ce poids permet de réduire
I'influence des variables corrélées a la premiere sélectionnée.
b. A nouveau calcul de la pureté.
Py = wp;” (1.13)
c. Sélection de la seconde variable la plus pure.
5. Sélection de la troisieme variable la plus pure, pour cela :
a. Calcul du nouveau poids de chaque objet :
w® =det(YY;)) i=12, ..,n (1.14)
Y; est la matrice formée dans la direction des spectres ou des concentrations qui
fut sélectionnée a I'étape 2 et 4 et de d;.
b. A nouveau calcul de la pureté
py” = wip)? (1.15)

c. Sélection de la variable la plus pure.
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6. On recommence alors les étapes de calcul du poids et de sélection de variable pures
jusqu’a ce que la variable sélectionnée ne soit plus discernable des sélections

précédentes (valeurs bruitées) ou lorsque le rang connu soit atteint.

b. La méthode OPA — Orthogonal Projection Approach

La méthode OPA permet comme SIMPLISMA d’estimer la matrice C ou S.
Contrairement a SIMPLISMA qui utilise un critere de similarité, I'OPA s’appuie sur un critere
de dissimilarité [30]. Elle est basée sur I'orthogonalisation de Gram-Schmidt [51]. On peut
I'appliquer dans les directions spectrales ou de concentrations de la matrice D pour obtenir
respectivement les estimations de S;,; ou de C;,;. On va rechercher les données les plus
dissimilaires soit dans les colonnes soit dans les lignes de la matrice de départ D. Le nombre
de colonnes ou de lignes sélectionnées correspondra au nombre de constituants chimiques
de I'échantillon obtenu lors de I'évaluation du rang. Si 'on se place par exemple dans la
direction des spectres, I'OPA recherche les spectres les moins corrélés et possédant une
intensité moyenne la plus importante sur I’'ensemble du domaine spectral. L'idée de base de
la méthode est ainsi de dire que les spectres les plus dissimilaires peuvent constituer une
premiere estimation de la matrice S;,;. On peut résumer I'OPA en différentes étapes [52].

Considérons le cas d’une recherche de Sjy;.

1. Etape d’initialisation.
Pour des commodités de notation la matrice de départ D est appelée ici X.
Posons Y; une matrice contenant le spectre moyen. Elle contient donc un premier
spectre de référence qui est le spectre moyen. Y; est ce qu’on appelle la matrice de
dispersion.
2. Normalisation des données de la matrice de départ.
3. Calcul des dissimilarités :
d; = det(Y]"Y;) pouri =12,..,n (1.16)
On calcule la corrélation entre le spectre moyen et chacun des autres spectres x; de
la matrice de données de départ X. Lorsque le déterminant est le plus grand,
I'information la plus dissimilaire au spectre moyen a été trouvée.
Y; = [Xmean Xi] pouri =1,2,..,n (1.17)

4. On remplace le spectre moyen Xx,,,.q.n Par cette premiere information x; trouvée.
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5. On recalcule alors les dissimilarités
Y; =[x x;]pouri=12,..,n (1.18)
6. Sélection d’une autre information dissimilaire x, trouvée et ajout dans la matrice de
dispersion (augmentation de sa dimension). On recherche alors a nouveau les
dissimilarités :
Y; =[x, x, x;] pouri =1,2,..,n (1.19)
7. On recommence alors la méme procédure jusqu’a ce que le rang connu soit atteint

ou gu’il n’y ait plus d’information discernable.

Il est toujours difficile de savoir a priori si SIMPLISMA ou OPA donneront les meilleures
estimations initiales. De la méme maniere, il est délicat de dire si il est plus pertinent
d’extraire de la matrice D une estimation de S;,; ou de C;,;. C'est la structure des données
qui dicte la direction sur laquelle nous devons travailler. On choisira en fait la direction qui
dénote le plus de sélectivité. Ainsi par exemple en moyen infrarouge et en Raman, on pourra
utiliser SIMPLISMA alors que pour le proche infrarouge OPA sera certainement la plus

adaptée [53].

Ces méthodes calculent des estimations de S ou C permettant par une régression
simple de retrouver S ou C respectivement a partir de D. C'est d’ailleurs ce qui était fait, il y
a quelques années. Les différents profils obtenus ne sont ainsi que des solutions approchées

gu’il convient d’affiner par une méthode comme MCR-ALS.
1.4.8 Les contraintes

Dans la présentation générale de la méthode MCR-ALS, nous avons vu que des
contraintes étaient appliquées aux matrices S ou C afin de réduire le nombre de solutions
possibles tout en affinant les solutions au cours des itérations. En fait, les contraintes
désignent des propriétés mathématiques ou chimiques que doivent respecter les solutions
d’une résolution multivariée. On peut minimiser les ambigiités rotationnelles aussi bien sur
les profils de concentration que sur les profils de spectre. Il est possible d’appliquer une ou
plusieurs contraintes a la fois. Ce qui fait aussi le potentiel de MCR-ALS, c’est son
adaptabilité et la possibilité d’appliquer des contraintes spécifiques aux données spectrales
exploitées. Voici une liste non exhaustive des différentes contraintes possibles qui peuvent

étre appliqguées avec MCR-ALS :
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o Contrainte de non-négativité :

Elle correspond a la contrainte la plus généralement applicable aux données chimiques
[49,54]. Elle restreint les valeurs des profils de concentration ou les données spectrales a

étre supérieures ou égales a zéro (Figure 9).

Matrice Cegtimese (3 €spéces) Matrice Ceontrainte (3 €Spéces)
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Figure 9 : Exemple d’application de la contrainte de non négativité.
On peut I'appliquer de plusieurs manieres. La plus simple, mais la moins satisfaisante, est de
remplacer directement les valeurs négatives par zéro comme indiqué dans la figure ci-
dessus. Des méthodes basées sur les moindres carrés non négatifs permettent de proposer
une contrainte de non-négativité fournissant des profils plus réalistes (Non Negative Least

Squares) [55,56,57].

o Contrainte d’unimodalité :

Elle concerne les maxima locaux. Cette contrainte n’autorise en fait qu’un seul maximum.
Les maxima locaux sont alors remplacés par la valeur moyenne de mesures voisines (Figure
10). Il existe un grand nombre d’algorithmes pour appliquer cette contrainte [58].
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Figure 10 : Exemple d’application de la contrainte d’unimodalité.
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o Contrainte dite du « systeme fermé » (ou « clos ») :

En chimie, cette contrainte dite de closure est utilisée dans I'esprit de la loi d’action de
masse (Conservation de la matiére). Elle supprime les ambigiités d’intensité et normalise les

profils de concentration (Figure 11).
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Figure 11 : Exemple d’application de la contrainte de systéeme fermé

o Contrainte de sélectivité :

La contrainte de sélectivité permet de définir des valeurs de C ou S connues pour étre nulles.

Elle peut s’appliquer sur plusieurs espéces a la fois ou méme a une seule (Figure 12).
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Figure 12 : Exemple d’application de la contrainte de sélectivité.

o Contrainte d’égalité:

C’est une contrainte permettant d’introduire une connaissance éventuelle de certains
spectres purs ou de profils de concentration. Elle agit comme une fonction de co(t (fonction

de pénalisation) a chaque itération. Elle force ainsi les solutions calculées a se rapprocher de

27




CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

I'information introduite [55,59,60]. Puisqu’elle n’induit pas de modeéle physico-chimique

complet, on I'a considére comme une contrainte sans a priori.

Le fait d’avoir de nombreuses contraintes a disposition confére un avantage de
flexibilité a I'algorithme MCR-ALS. Il est d’ailleurs toujours possible de proposer de nouvelles
contraintes adaptées a la spectroscopie étudiée [61,62]. C'est pourquoi I'algorithme MCR-
ALS possede un fort potentiel de résolution dans de nombreuses autres applications
spectroscopiques. La méthode « classique » et la résolution multivariée ne sont pas a
opposer. Elles seront toutes les deux exploitées dans cette theése pour générer les images
spectroscopiques de départ sur lesquelles la super-résolution sera finalement appliquée. La
méthode MCR-ALS sera en fait exploitée sur les cas les plus difficiles ou la spécificité de

I'information est quasi inexistante.

1.5 Le challenge de la résolution spatiale en imagerie des

spectroscopies vibrationnelles

Comme nous l'avons vu précédemment, I'imagerie spectroscopique vibrationnelle
peut étre une technique efficace si des outils chimiométriques sont mis en place pour
obtenir une résolution en espéeces chimiques. Cependant, I'essor que connaissent les
nanosciences a mis en évidence la lacune principale de ces techniques de spectroscopie
moléculaire : une résolution spatiale limitée. Rappelons que la résolution spatiale est la plus
petite distance observable entre deux objets distincts encore appelée le pouvoir de
résolution [63,64]. Elle est située grossierement autour de 10 um en spectroscopie
Infrarouge et 1 um en spectroscopie Raman. Par conséquent, malgré la richesse de
I'information moléculaire, ces techniques sont mal adaptées a l'imagerie d’échantillons
microniques et submicroniques. L'une des causes principales de cette perte de résolution
spatiale est due a la limite de diffraction dépendante de la longueur d’onde des photons
utilisés. Devant le potentiel de ces spectroscopies pour la caractérisation moléculaire, les
chercheurs se sont employés a repousser cette limite. Deux approches se sont donc
dégagées. La premiere est d’augmenter la résolution spatiale de maniére instrumentale,
notamment avec les techniques de champ proche. La seconde quant a elle utilise une

approche algorithmique de traitement des images spectroscopiques. C'est dans ce cadre que

28




CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

s’inscrit ce travail de thése avec le concept de super-résolution qui sera développé dans le

prochain chapitre.

1.6 Comparaison des microscopies champ proche / champ

lointain

Dans cette sous-partie, il ne s’agit pas de reprendre la théorie du champ proche, mais
plutét d’en introduire le principe afin de montrer diverses contraintes dues a
I'instrumentation. On pourra ainsi les comparer aux techniques de champ lointain exploitées

dans notre travail.

Le microscope a champ proche dit encore microscope tunnel optique est issu de la
longue histoire de I'onde évanescente de Fresnel. Certains précurseurs, comme A. E. Synge
des 1928, J. A. O’Keefe en 1956, puis E. A. Ash et G. Nicholls en 1972 avaient imaginé la
possibilité de franchir la limite de diffraction. Ils avaient déja proposé I'idée d’obtenir des
informations spectrales concernant des objets sub-longueur d’onde. Il est trés intéressant de
rappeler les spéculations de Synge qui entretenait une correspondance avec A. Einstein sur
la possibilité d’utiliser des dispositifs avec des colloides d’or, des cones de quartz métallisés
utilisés comme sondes locales [65]. Ces techniques se sont réellement développées a partir
des années 80 avec les travaux de D. W. Pohl et al. et de U. Fischer en Europe, de G. A.
Massey et E. Betzig aux Etats-Unis, de D. Courjon et al. en France (Besancon) [65]. Le
principe de fonctionnement d’un microscope optique en champ proche est de placer le
détecteur de lumiere trés proche de la surface de |’échantillon. Ainsi, il est possible
d’observer I'onde évanescente et non plus I'onde dispersée. On peut alors visualiser des

objets plus petits que la longueur d’onde excitatrice.

L'onde évanescente est une onde plane dont I'amplitude diminue exponentiellement
avec la distance a la source. Newton I'a mise en évidence avec I'expérience de la réflexion

totale frustrée, effet tunnel optique (Figure 13).
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Figure 13 : Mise en évidence des ondes évanescentes : expérience de Newton avec deux prismes.

Il existe différents microscopes optiques a champ proche (Figure 14) [66].
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Figure 14 : Les différentes configurations de microscopes optiques a sonde locale (a, b, c, d définissent les
différentes facons d’éclairer I’échantillon).

Les structures de base d’un microscope optique champ proche sont d’une part les
composants optiques : source photonique (généralement un laser), un ensemble de
composants optiques tels que des miroirs, lentilles, objectifs, pointes, polariseurs et un
photodétecteur. D’autre part, il possede des éléments mécaniques tels que des supports
pour 'objet, la fibre, les modules de déplacement (tables motorisées) et surtout I'ajout de
tables antivibratoires et des dispositifs d’amortissements. Enfin, il est constitué d’une

électronique importante pour la détection du signal optique, le contréle de la distance de
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I’échantillon a la pointe, et la commande de la table motorisée pour le balayage d’'une zone

définie de I'objet étudié [67].

La capture de I'onde évanescente est assurée par I'utilisation d’'une sonde équipée
d’une pointe. Cette pointe agit alors comme un élément diffuseur du champ évanescent. Elle
conduit a la formation d’ondes homogeénes pouvant alors étre détectées [68,69]. Il existe de

nombreuses pointes avec autant de procédés de fabrications différents (Figure 15).

(a) (b)

Figure 15 : Exemples de pointes de verre avant métallisation (fabriquée par traitement chimique (a) ou
fabriquées par procédé de chauffage (b)).

Malgré I'attractivité de ce type de technique, la microscopie de type champ proche
souffre de nombreux désavantages comparativement a la microscopie de type champ
lointain. Les premieres et non des moindres, sont instrumentales. La construction d’une
pointe est tres délicate et propre a chacun des échantillons [66,67,68,69]. Elles sont aussi
spécifiques des spectroscopies envisagées. De plus, si I'on utilise deux pointes distinctes
(mais sensées avoir les mémes caractéristiques physiques et chimiques) pour effectuer la
méme mesure, on ne retrouve pas exactement les mémes résultats. La répétabilité des
mesures est ainsi difficile. De plus, il faut un systéme instrumental stable car la moindre
vibration peut rendre la mesure impossible. Ainsi par exemple, si I'on veut résoudre un
détail de 100 nm, il faut approcher la sonde a une distance de 15 nm. Si I'on veut des
images de haute résolution, il est donc nécessaire d’approcher la sonde de quelques
nanometres a la surface de I'échantillon. On utilise des céramiques piézoélectriques pour
contrbler la position des sondes avec précision. Il existe aussi des problemes liés a
I’échauffement des pointes qui peuvent détruire I'’échantillon [67,68,70]. Les pointes elles-

mémes peuvent aussi étre détériorées. La qualité et la résolution des images dépendent

31




CHAPITRE I : L'IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE

aussi de la stabilité en intensité des sources exploitées. Un autre désavantage réside dans le
colt d’une telle instrumentation. La fabrication d’une pointe de qualité est trés onéreuse.
D’'un point de vue photométrique I'obtention d’un spectre de qualité a partir d’un
microscope optique champ proche suppose que tout le dispositif fournisse un signal
suffisamment important. Cela implique donc I'optimisation de nombreux parameétres : une
grande efficacité de la fibre optique, un bon couplage avec le spectrométre, une bonne
luminosité et un détecteur trés sensible. De maniére générale, la spectroscopie infrarouge
pose encore des problemes de source et de sensibilité de détecteur [66]. De méme, en
spectroscopie Raman, le principal probléme provient de la puissance laser souvent trop
élevée qui détruit soit I'échantillon ou la pointe [67]. La collection des photons reste un

probléme important en champ proche.

Si sur le papier, la spectroscopie champ proche doit permettre le dépassement de la
limite de diffraction d’ondes, son application reste trés délicate. On peut alors considérer
gu’elle n’est applicable que dans un nombre restreint de cas. C'est dans ce sens que nous
positionnons notre recherche sur la valorisation de nos instruments a champ lointain

classique sur lesquels nous améliorons la résolution spatiale par voie algorithmique.
1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que les outils chimiométrigues comme MCR-ALS
permettent de générer des cartographies chimiques de composés d’intérét dans des
mélanges complexes. Avec la volonté d’aller toujours plus loin dans la caractérisation
spectrale, notre imageur doit dépasser la limite de diffraction. Devant la difficulté de mise en
ceuvre de la spectroscopie champ proche, il nous apparait opportun de valoriser nos

instrumentations champ lointain.

Nous n’avons pas la prétention dans ce travail d’aller aussi loin que les techniques
champ proche. Cependant, I'imagerie de type champ lointain est un formidable outil simple
a mettre en ceuvre. Nous souhaitons donc conserver la spectroscopie de type champ lointain
tout en améliorant sa résolution spatiale pour caractériser des échantillons microniques

voire submicroniques. C'est dans ce sens que nous proposons ici une approche originale
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basée sur les algorithmes de super-résolution pour repousser les limites de la résolution

spatiale.

Nous tentons donc de repousser les limites physiques des appareils d’imagerie
spectroscopique dans le domaine infrarouge et Raman. Dans le chapitre suivant, nous
présenterons les techniques de super-résolution qui ont pour objectif de lutter contre les
différentes dégradations que subit une image lors de son acquisition. Nous discuterons aussi
des origines de ces dégradations et les différentes approches algorithmiques pour les

corriger.
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CHAPITRE II
LA SUPER-RESOLUTION : CONCEPT ET
ETAT DE L’ART

2.1 Introduction

L'obtention d’'image de haute résolution est essentielle pour de nombreuses
applications d’imagerie. Le fait d’obtenir le plus de détails possibles de I'objet observé
permet une meilleure vision de la réalité. Dans les années 1970, de nombreux systéemes
d’imagerie non spectroscopiques ont été développés avec différentes configurations de
détecteurs, comme par exemple avec le CCD (charge-coupled device). Ces détecteurs ont
rapidement atteint leurs limites de résolution spatiale. La premiére maniére instrumentale
d’augmenter la résolution spatiale a été de diminuer la surface du pixel. Néanmoins la
diminution excessive de la taille du pixel a vite montré la réduction du rapport signal sur
bruit. On a montré ainsi que la taille optimale du pixel est aux alentours de 40 um?. La
seconde alternative instrumentale pour l'augmentation de la résolution spatiale était
d’augmenter la taille du détecteur CCD et donc du nombre de pixel. Cette solution restait
néanmoins tres colteuse. Dans les années 1980, la super-résolution ou superresolution
apparait. Cette technique du traitement du signal devient une alternative algorithmique

pour 'amélioration de la résolution spatiale des systémes imageurs.

La super-résolution est une véritable thématique de recherche dans le domaine du
traitement du signal. Elle fut réellement émergente au début des années 2000. Son principe
repose sur |'exploitation simultanée d’images dites de basse résolution (BR) d’'un méme
objet (observé sous différents points de vue) dans le but d’obtenir une image dite de haute
résolution (HR). De nombreux domaines sont concernés comme par exemple, le traitement
du signal vidéo [71,72], I'imagerie médicale avec IRM fonctionnelle [73,74], la tomographie

par émission de positrons [75,76], 'imagerie par rayons X [77,78], la criminalistique [79,80],
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la télédétection [81,82], I'astronomie [83,84] ou encore les applications militaires [85,86]. Au
premier abord, les algorithmes de super-résolution permettent une amélioration de la
qualité visuelle d’'une image en augmentant la densité de pixels (nombre de pixels par unité
de longueur) de celle-ci. Bien plus encore, ils mettent a jour des informations dissimulées
lors de l'acquisition et augmentent ainsi la résolution spatiale. La Figure 16 présente

I"application du concept de super-résolution.

Image BR

Image HR

Algorithme de
Super-Résolution

Figure 16 : Exemple d’application de la super-résolution a 24 images décalées de la surface de la planéte
Mars acquises par la sonde Viking (source : NASA).

Si on regarde attentivement I'image HR de la figure précédente, la surface de Mars étudiée
présente deux cratéres alors que les images BR n’en répertorient qu’un seul. On constate
bien le gain en résolution spatiale. Il ne s’agit pas de trouver une information perdue, mais
plutét de compenser les dégradations que subit cette information au cours de son

acquisition, pour des raisons expérimentales ou instrumentales.

Dans ce chapitre, nous développerons les différentes dégradations que subit une
image au cours de sa formation. Nous montrerons aussi I'importance du déplacement relatif
des différentes images BR pour I'obtention de I'image HR. Divers algorithmes de super-
résolution seront ensuite exposés. Nous sommes conscients que le formalisme et les
théorémes qui seront développés par la suite sont délicats a manipuler pour des non-
spécialistes du traitement du signal. Cela est néanmoins nécessaire afin de comprendre tous
les tenants et les aboutissants pour le développement de la super-résolution en imagerie
spectroscopique. Introduisons maintenant ce qu’on appelle le modele de dégradation de

I'image.
2.2 Processus de formation / dégradation de I'image

Comprendre le principe de la super-résolution, c’est formuler le lien qui existe entre

les images BR et I'image HR. Une image BR est une vision bruitée, sous-échantillonnée et
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floutée de I'objet réel continu lors de son acquisition (Figure 17). Ce sont ces trois principales
dégradations que lI'on retrouve dans les images numériques. L'image HR est I'image
traduisant la transformation d’un signal analogique en signal numérique sans perte

d’information.

Objet continu

idéal
Passage du
continu
au discret sans BRUIT 1¢= image
effet - Basse
d'aliasing 1" déplacement « Flou » Sous-Ech Résolution
I — F1 . H1 D1 X1
Image Haute m
Résolution X | | | -
| | | | -
| | | _
Neme image
N déplacement « Flou » Sous-Ech Basse

Hoy > Dy @_’ Résolution
T Yy

Figure 17 : Formation / dégradation d’une image dans un systéme optique. Chaque image BR correspond a
une image déplacée, floutée, sous-échantillonnée et bruitée d’'une image HR.

De maniere générale, une image est constituée de hautes fréquences qui traduisent
les détails de celle-ci et de basses fréquences qui correspondent a des zones homogénes de
I'image (formes globales). La perte de résolution provient du fait que les fréquences de
I'image ne sont pas toutes correctement retrouvées dans le processus d’acquisition et de
génération de l'image. Il y a en fait un recouvrement des fréquences dues au sous-
échantillonnage et donc au non-respect du théoréme de Shannon [87]. Pour expliquer cette
dégradation de I'image, nous allons nous pencher sur quelques notions générales de

I’échantillonnage.
2.2.1 Définition générale de I’échantillonnage

Pour expliquer simplement la notion d’échantillonnage, nous allons partir d’un signal
a une dimension. Nous étendrons alors par la suite les mémes observations a des signaux de

deux dimensions. Notons x,(t) le signal analogique de départ. La constitution du signal
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échantillonné x,(t) est obtenue par multiplication de ce signal analogique par un train

d’impulsions de Dirac d’amplitude unitaire et équi-espacées de T (Figure 18) Ce train est

noté p(t) et défini par :

p(t) = Z 5(t —nT) (2.01)

n=—oo

Signal analogique de départ Train d’impulsion d’amplitude unité
A
A N N N N N N N N N N N ]

x,(t) p(t)

.
g

120 120

Signal échantillonné
Xe(t)
b

—e

Figure 18 : Le signal échantillonné est obtenu par multiplication d’un train d’impulsions

Le signal échantillonné correspond donc a :

xe() = %4 (0) p(6) = xo(®) ) 8(t—nT) (2.02)

n=-—oo
En considérant les propriétés de Iimpulsion de Dirac f(t)5(t) = f(0)6(t)
I’équation (2.02) devient :

+ oo

%, () = Z %, (nT) 8(t — nT) (2.03)

n=-—oo
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L’échantillonnage a aussi des conséquences sur le spectre du signal de départ x,(t).

Le signal p(t) est en effet périodique et peut donc étre développé en série de Fourier :

+00
1 .
p(t) == z eZmIkt/T (2.04)

k:—(X)

En utilisant le théoreme de modulation, on obtient le spectre du signal p(t) :

+ 00
21
p(©) = Z 8(w — 21k T) (2.05)
k=—o00
On remarque qu’un train d’impulsions de période T dans le domaine temporel,
correspond a un train d’impulsion 1/T dans le domaine fréquentiel. Maintenant si on
additionne deux signaux dans le domaine fréquentiel, ceci correspond a une convolution.

Par conséquent, le spectre du signal échantillonné s’écrit :

Xe(@) = 5= X (@)®P () (2.06)

avec X, (w) le spectre de fréquence du signal échantillonné, X,(w) le spectre de fréquence
du signal analogique et P(w) le train d’impulsion de Dirac dans le domaine fréquentiel. Le
fait de convoluer un signal analogique avec un train d’impulsion de Dirac est de reproduire le
signal de départ a chacune des impulsions. Le spectre du signal échantillonné s’écrit alors de

la maniéere suivante :

+00
X.(w) = % Z Xo(w — 21k /T) (2.07)
k=—o00

On constate alors que I'échantillonnage d’un signal analogique de départ correspond

a périodiser son spectre. Cette périodisation concerne aussi bien le spectre que sa phase. De
plus, si un spectre analogique s’étend jusqu’a une fréquence f,, (spectre non nul pour des
fréquences f < f,;,), il n'y aura pas de perte d’information par recouvrement de fréquences
si la fréquence d’échantillonnage f, = 2f,,. Ceci correspond au théoreme de Shannon

[87,88].

Les problémes posés par I"échantillonnage des signaux bidimensionnels sont

similaires a ceux des signaux unidimensionnels. La théorie de Shannon s’y applique donc
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également. Il faut alors noter les compromis indispensables entre la rigueur théorique et les
spécifications de certaines applications en traitement numérique des images. En effet, en
traitement numérique, une image échantillonnée est habituellement représentée par des
surfaces carrées appelées « pixels » sur lesquelles I'intensité est constante. Néanmoins, pour
une interprétation correcte des effets d’échantillonnage, il faut considérer les pixels comme
une impulsion de Dirac. Ainsi chacune des valeurs de pixels est localisée en son centre avec
une amplitude égale a l'intensité. On considére alors que tout le reste du pixel a une
intensité nulle. Les points de couleurs des Figure 19 (a) et (b) représentent les centres des
dits pixels. Chacune des valeurs des pixels correspondent a une valeur précise en intensité
de l'objet observé. Cette valeur dépend du taux d’échantillonnage. Il correspond a la
distance entre deux pixels voisins. Le taux d’échantillonnage est défini par D pour la Figure
19 (a) et par 2D pour la Figure 19 (b). Pour comprendre les effets de recouvrement de
fréquence, imaginons que la fonction fréquentielle d’un pixel soit triangulaire et regardons

maintenant ce qui se passe pour deux pixels voisins, Figure 19 (c) et (d).

Représentation d’une image HR Représentation d’une image sous-échantillonnée

<

Y
(a) (b)
TF TF
-Tr L)
(c) (d)
217 21T Fréquences 21 21 Fréquences
Spectre de frequean entre deux pixels voisins Nouveau Spectre de fréquence entre deux pixels voisins
de I'image HR

de I'image

Figure 19 : Explication du théoréme de Shannon. (a) Image possédant une résolution spatiale correcte avec
un taux d’échantillonnage D (b) Image sous-échantillonnée avec un taux d’échantillonnage 2D.

Imaginons que I'ensemble des pixels de I'image HR a un spectre fréquentiel qui s’étend de
[—2m,2m]. Sa fréquence d’échantillonnage f,., est égale a 4m. L'image dite HR est

correctement échantillonnée car le critére de Shannon est vérifié. En effet, la fréquence

T
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d’échantillonnage est égale a deux fois la fréquence maximale de I'image HR. Pour I'image
de la Figure 19 (b), nous observons la méme zone mais sa période d’échantillonnage a
augmenté (2D), par conséquent la fréquence d’échantillonnage a diminué. Le spectre
fréquentiel s’étend maintenant de [—m, ] pour I'ensemble des pixels de I'image. La
fréquence d’échantillonnage fs., est égale a 2m. Certaines fréquences ne sont donc plus
présentes. C'est ce qu’on appelle un recouvrement des fréquences de I'image. Les effets dits
d’aliasing sont les conséquences directes du non-respect de ce théoréme sur les images
numériques (Figure 20). Les hautes fréquences de I'image de départ sont alors converties en
basses fréquences. Ces fréquences repliées ne peuvent plus étre distinguées des basses
fréquences originales de I'image ou encore avoir un effet de crénelage sur les bords des

objets composant I'image de départ [89].

(b)

Figure 20 : Exemples des effets d’ « Aliasing ». Hautes fréquences converties en basses fréquences a pour
effet de remplacer les lignes d’origines des briques (a). Effets de crénelage sur les cordes de la guitare (b).

On comprend alors que linterpolation d’un signal sous-échantillonné, c'est-a-dire
uniguement l'augmentation de la densité de pixel ne permet en aucun cas de retrouver le
signal original (Figure 21 (a) et (b)). Le spectre du signal sous-échantillonné sur l'intervalle de
recouvrement étant erroné, il en va de méme pour l'interpolation sur laquelle nous ne
pouvons pas retrouver les hautes fréquences. Sur la Figure 21 (b), nous constatons donc les
mémes déformations que l'image (a). Le texte est ainsi aussi peu visible sur I'image
interpolée méme si la densité de pixels a augmenté. Cependant, le repliement spectral
contient énormément d’informations reliées sur les hautes fréquences. Les techniques de

super-résolution permettent d’exploiter ce phénomene. Il est alors possible d’extraire cette
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information utile, en utilisant une série d’images de la méme scene, mais décalées entre

elles, pour finalement obtenir une image de résolution spatiale plus élevée.

Image sous-échantillonnée Image interpolée Image de super-résolution

Taille 57 X 49 Taille 228 X 196 Taille 231 x 197
(a) (b) (c)

Figure 21 : Image sous-échantillonnée (a) Interpolation de I'image sous-échantillonnée (b) Application des
concepts de super-résolution appliquée a 20 images sous-échantillonnées (c).

Sur I'image de super-résolution de la Figure 21 (c), il est possible par exemple de retrouver le
texte. Néanmoins, d’autres dégradations peuvent s’additionner et géner cette

reconstruction.
2.2.2 Le «flou » d’'une image

Le « flou » correspond a une réduction de la bande passante des fréquences de
I'image dont les causes principales sont les défauts du systeme optique, la diffraction, le
mouvement relatif entre la scéne et le détecteur ou encore les turbulences atmosphériques.
Cette dégradation peut étre estimée avec la fonction dite d’étalement du point (PSF : Point
Spread Function) [90]. Cette fonction mathématique décrit, en effet, la réponse d’un
systéme imageur a une source ponctuelle. On parle également de réponse impulsionnelle
propre au systéme optique. Lorsque le systeme est considéré linéaire et invariant, la
fonction PSF a pour effet de convoluer I'objet réel observé, Figure 22. On remarque alors un
étalement de I'objet de départ, c'est-a-dire une perte en hautes et basses fréquences de
I'image. La fonction PSF traduit l'influence de chacun des éléments de la chaine
instrumentale de I'imageur. Sa largeur est dépendante du systéme et est liée a la résolution

spatiale.
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Figure 22 : Exemples de I'effet de convolution d’un objet idéal par la fonction PSF sur I'image acquise.

Si on raisonne en fréquence, la fonction PSF est alors I'équivalent spatial de la
fonction de transfert de modulation (MTF: Modulation Transfer function) [63]. Posons
h(x,y) la fonction PSF qui correspond a la distribution d’irradiance dans I'espace selon les
directions x et y. L'image g(x, y) est obtenue par convolution de I'objet idéal f(x,y) avec la

réponse impulsionnelle h(x,y) :

g(x,y) = f(x,y)®h(x,y) (2.08)

Le théoréme de convolution [91] nous dit que la convolution dans le domaine spatial

n’est qu’une multiplication dans le domaine fréquentiel :

TF[g(x,y)] =TF[f(x,¥) ® h(x,y)] (2.09)

G n) =F(&n) xHE,n) (2.10)

Avec (&,1n) les fréquences spatiales dans les directions x et y. La fonction F dénote le
spectre de I'objet de départ, la fonction G le spectre de I'image et la fonction H le spectre de
la PSF, soit la MTF. Si chacun des éléments de la chaine instrumentale posséde une réponse
impulsionnelle, il est plus simple de décrire leurs influences dans le domaine fréquentiel
plutét que dans le domaine spatial (Figure 23). Le résultat image de I'objet idéal n’est qu’une

multiplication des différentes MTF des n sous-systémes :

VER
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f(x,y)®h1(x,y)®h2(x,y) ® ---®hn(x' y) = g(x'y) (211)

F(SC;U) X Hl(f! 77) X Hz(f,ﬂ) X .. X Hn(f,ﬁ) = G(S;' 77) (212)

MTF

Optigues

Systeme

Moniteurs Détecteur

Figure 23 : La MTF principale du systéeme est la multiplication de I’ensemble des MTF des différents éléments
de la chaine instrumentale qui le compose.

Dans le cas d’un systéme uniquement optique, on parle de fonction de transfert
optique (OTF : Optical Transfert Function) [92]. Dans ce cas, on ignore les effets du bruit et
nous supposons généralement que la fonction H(&,n) est normalisée dans le but d’avoir une
valeur unitaire pour des fréquences spatiales a zéro, autrement dit avoir une distribution

uniforme de l'irradiance dans I'image :

OTF = H(&,n) = [H(E,n)| x e /0G) (2.13)

La fonction OTF est de forme complexe avec une partie réelle la MTF et une partie

imaginaire appelée la fonction de transfert de phase (PTF : Phase Transfert Function) :
MTF = |H(E ) PTF = 0(&1) (2.14)

avec 0 définissant la période angulaire, Figure 24. Les fonctions PSF sont donc uniques et

propres a chacun des systémes.
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E=1/X
Fréquence spatiale

6
\
Pérlode spatlale \\ N Période angulaire
\\ N
NN
R : distance entre le point M
d’observation et l'objet .
réel “Y
~
X Point d’observation de
' I'objet

Figure 24 : Définitions des fréquences spatiales et fréquences spatiales angulaires.

2.2.3 Le bruit contenu dans les images

Une autre dégradation génante a la reconstruction concerne le bruit contenu dans les
images. Si I'on souhaitait donner une définition générale, le bruit a une structure aléatoire
qui interfere avec la récupération d’un message. Il peut provenir de différents systéemes de la
chaine instrumentale. Il peut en effet, s’agir d’erreurs de transmission entre les éléments de
I'appareil. Le bruit peut résulter des moyens d’enregistrements utilisés (Exemple : taille des
capteurs CCD). Il peut étre d’origine électronique ou photonique. Il peut aussi survenir lors
de la conversion d’un signal analogique en signal numérique, on I'appelle alors le bruit de
guantification ou distorsion. Peu importe son origine, le bruit est toujours par définition
« imprévisible » mais aléatoire. Ainsi comme toute fonction aléatoire, il est caractérisé par

une densité de probabilité.

Au premier ordre : ux () = E{X(t)}
ux(@®) = [x(®p(x)dx (2.15)
Au second ordre : Yx(t, t2) = E{X;(t1), X, ()}
Yx(t, t2) = [ 20 (t1) x5 (E5) p(xy, x5)dx; dx;, (2.16)

ou p(xq, x,) est la densité de probabilité conjointe entre les variables aléatoires X; = x(t;)

et Xz == x(tz).
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On suppose généralement le bruit blanc gaussien comme un modele adéquat pour
caractériser les différentes contributions de bruit dans les séquences d’images. Ce type de
bruit gaussien est indépendant du signal. Pour définir un processus aléatoire centré et

parfaitement décorrélé avec lui-méme, on définit alors sa moyenne u et sa covariance y,, :

=0
{ Ho Avect = t; — t, (2.17)

— 2
Yp(T) = 056(7)
Dans le domaine fréquentiel, on définit une densité de puissance ou encore la puissance du

bruit par :

p(f) = g (2.18)

En super-résolution, I'étape de filtrage de bruit s’effectue généralement aprés avoir lutté
contre les dégradations du flou et du sous-échantillonnage. Ceci implique que le bruit est

considéré comme une perturbation additive a la séquence d’image :

y(,j,n) = f(i,j,n) +b(i,j,n) (2.19)

ieme .

Le terme y(i, j,n) décrit I'intensité du pixel de coordonnées spatiales (i, ) de la n“"“image
de la séquence observée. Le terme f(i,j, n) décrit I'intensité du pixel de coordonnées
spatiales (i,7) de la n“™image de la séquence originale et b(i, j,n) le bruit additionnel. La
véritable difficulté du filtrage du bruit est de trouver une estimation correcte de f(i,j,n) de
la séquence « originale » par son observation bruitée y(i,j,n). Il existe de nombreuses
méthodes de débruitage. En effet, on peut répertorier le filtrage temporel linéaire [93,94],
sous une forme récursive adaptive [95] ou d’ordre [93,95]. Il y a aussi le filtrage temporel
compensé en mouvements linéaires [93], récursif adaptif [96,97], par segmentation [98,99],
ou encore par décomposition de signal [100,101,102]. On peut également citer les filtres
spatio-temporels compensés en mouvement [103] ou par segmentation des objets dans
I'image [104,105], les filtres de Wiemer 3D [106,107,108,109], les filtres de Kalman
[110,111,112,113,114], les filtres qui utilisent la transformée d’ondelettes [115,116,117], les
filtres avec restauration Bayésienne [118,119], les filtres médians multi-niveaux [95,108], les
filtres a restauration et estimation du mouvement conjointes par le critere de maximum de

vraisemblance [120], les approches markoviennes [121] ou encore les approches

variationnelles [122].
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Les études sur la restauration d’images fixes ont démontré qu’il existait un
compromis entre la réduction du bruit et la résolution. Les filtres passe-bas tendent
effectivement a supprimer les hautes fréquences du signal. Dans le cas des différentes
images nécessaires a la super-résolution, ce compromis est encore présent. Toutefois, leurs
exploitations simultanées permettent d’augmenter les performances du filtrage de par les

redondances d’informations spatio-temporelles du signal.
2.2.4 LUimportance du déplacement entre les images

Le décalage observé entre les images de basse résolution est la clé du concept de
super-résolution. Le fait de se déplacer de maniére subpixellique entre les images BR, c'est-
a-dire de se déplacer sur une distance plus faible que la taille du pixel image, permet de
retrouver I'information perdue. La séquence des images BR nous donne ainsi de nombreuses
informations spatiales lors de différentes acquisitions dans le temps [123,124]. Néanmaoins,
une mauvaise estimation du mouvement entre les images peut méme générer dans les cas
extrémes une image HR de plus mauvaise résolution spatiale qu’une image BR de la

séquence de départ.

Une bonne connaissance du systéme utilisé (PSF, sous-échantillonnage et bruit) ainsi
gue la maitrise du déplacement subpixellique permet de faire le lien entre les images BR et
HR [123]. Partons d’un exemple pour illustrer de maniere simplifiée le principe des
algorithmes de super-résolution, basé sur le mouvement de la scene (Figure 25). Imaginons
une zone correctement décrite avec uniqguement 4 pixels constituant I'image HR (Figure 25
(a)). Considérons maintenant un moyen d’enregistrement possédant un élément unique
dont on maitrise le déplacement subpixellique au-dessus de la zone. Il est alors possible

d’acquérir quatre images BR (Figure 25 (b)-(e)).

(a) (b) (c)

Figure 25 : Représentation simplifiée du principe des algorithmes de super-résolution utilisant un
déplacement subpixellique entre les images BR. Image HR de 4 pixels (a) Images BR décalées entre elles de
manieére subpixellique (en rouge) (b) (c) (d) (e).
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Il est évident que chacune des images BR ne peut avoir autant de détails de la scene
qgue l'image HR. On peut alors mettre en équation le probléme avec pour hypotheése la
connaissance de la PSF fonction linéaire au cours du temps :

Yi = hi.x1+ hy.xy + hz.x3 + hg.x4 + 14

Y, = 0.x; + hp.xy + 0.x3 + hg.x4 + v,

Y3 = 0.x; + 0.x; + hz.x3 + hg.xq4 + v3

Y, = 0x; + 0.x, + 0.x3 + hy.x4 + v,
Les Y; représentent alors les images BR, les x; les valeurs des pixels de I'image HR, les h; les
éléments de la PSF supposée connue et les v; les bruits blancs gaussien du systeme. Au
premier abord, ce systeme d’équation semble simple a résoudre. Il n’en est rien car la PSF
spécifique d’une instrumentation est toujours délicate a déterminer. Comme nous I'avons vu
précédemment, la maitrise parfaite du déplacement reste ainsi complexe a réaliser. Le
nombre d’équations croit ainsi énormément pour les cas réels. La résolution de tels
problemes est difficile car on se retrouve trés vite avec beaucoup plus d’inconnues (pixel
dans I'image HR) que d’équations (nombre d’images BR) dans le systéeme a résoudre. C'est
toute la difficulté du concept de super-résolution qui est un probleme dit « mal-posé » et

« mal-conditionné » [125].
2.3 Lasuper-résolution

Le terme super-résolution (ou superresolution) est employé pour qualifier différentes
méthodologies. Il est malheureusement parfois utilisé a mauvais escient. Certaines de ces
méthodes n’augmentent par exemple pas la résolution spatiale. Elles n’utilisent en effet
gu’une seule image et se contente d’injecter une information a priori sur cette derniere.
Dans ce cas, il s’agit plus de méthodes d’interpolations améliorées qui tendent a augmenter
la densité de pixels [126]. C'est dans ce sens qu’il est important de définir correctement le
terme de résolution spatiale. Dans ce manuscrit, |l s’agit de la plus petite distance observable
entre deux objets distincts. De la méme maniére, nous considérons que la super-résolution
définit les techniques utilisant une séquence de plusieurs images afin de générer une image

de plus haute résolution spatiale. Nous les classons en quatre grandes catégories :

o Les méthodes fréquentielles qui travaillent dans le domaine de Fourier pour

poser et chercher a résoudre le probleme.
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o Les méthodes basées sur [l'utilisation du théoreme d’échantillonnage
généralisé.

o Les méthodes d’interpolation qui vont ramener chacun des pixels dans un
méme repéere et interpoler ensuite ces échantillons sur une grille uniforme.

o Les méthodes de problemes inverses qui modélisent les dégradations subies
par les images pour ensuite inverser ce modeéle. Le probléme étant mal posé,
ces méthodes different essentiellement entre elles par leurs manieres de le

régulariser.

Dans cette partie, nous développerons un historique des méthodes de super-
résolution. Nous verrons que les premiers travaux ne prenaient pas en compte de modéle
physique. Les trois premieres méthodes seront donc exposées rapidement avant de se
pencher sur les méthodes de résolution de problémes inverses prenant en compte un
modele de dégradation de I'image. C’'est dans cette derniere approche qui sera d’ailleurs

mise en ceuvre dans cette these.
2.3.1 Les méthodes fréquentielles

Ces techniques formulent le probleme de la super-résolution dans le domaine de
Fourier, c'est-a-dire le domaine fréquentiel. Pour reconstruire une image HR, elles utilisent
les propriétés de translation de la transformée de Fourier et la théorie de I’échantillonnage.
Elles partent ainsi du principe que le mouvement apparent global entre les images BR est
une translation. Historiguement, ce sont ces méthodes qui ont donné les premiers résultats
au probleme de super-résolution avec notamment les travaux de R. Y. Tsai, T. S. Huang [127].
L'idée est de trouver un systéme d’équation liant les coefficients de la Transformée de
Fourier Discrete (TFD) des images observées aux échantillons de la Transformée de Fourier
Continue (TFC) de I'image HR inconnue. Le systéme posséde une solution déduite de la TFD
inverse dans I'espace des fréquences. Il est donc impératif de connaitre le mouvement de

translation entre les différentes images BR avec une précision subpixellique.

Soit f(x,y) une image continue et f,(x,y) aveck = 1,2, 3, ..., p une séquence de k

images continues translatées entre elles :

fiu(x,y) = f(x + 8y + 31 (2.20)
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avec Oy et &, traduisant les composantes dans la direction x et y du mouvement de
translation. Si on échantillonne idéalement et uniformément I'ensemble {f;(x,y)}, on
obtient un nouvel ensemble {f,(i,j)} aveci €{0,1,..,M -1}, j€{0,1,..,N —1} et
k €{0,,...,p}tel que:

fk(i:j) = f(iTx + Sxk:jTy + 6yk) (2'21)

Or la TFC notée Fy et la TFD notée Fj, sont liées entre elles par une relation d’Aliasing tirée

de la théorie de I'échantillonnage :

£ ( ) = 1 i i Fe 2nm+2rti 2nn+2nj 292
WM = T, Lo L\ MT, T T, NT, T T, (2:22)
1= Oo]: (o]

Puis en utilisant la propriété de translation de la transformée de Fourier sur F{ on obtient :
FE = e/2m(8xkutdyiv) pey 1) (2.23)

Rappelons que &, et 8, sont les composantes dans les directions x et y du mouvement de
translation de la k™€ image par rapport a une image f de référence. De plus, F, correspond
au spectre de la k'™ image. Si f(x, ) est une fonction a bande limitée alors il existe des
entiers L, et L, tels que |F°(u,v)| = 0 pour |u| > 2rL, /T, et |v| > 2rL, /T,. La somme
infinie de I'’équation (2.22) devient alors une somme finie. Le signal de départ peut donc étre

reconstruit entierement s’il respecte le théoréme de Shannon.

En exploitant les relations (2.22) et (2.23), on obtient un systeme d’équation reliant
les coefficients de la TFD des images BR a des échantillons de I'image continue HR. Pour
reconstruire I'image HR on utilise une TFD inverse. Cette méthode ingénieuse possede
malheureusement plusieurs inconvénients. Elle nécessite tout d’abord un échantillonnage
idéal. Plus encore, on ne prend pas en compte I'effet du bruit dans la séquence d’images BR
et son influence sur la construction de I'image HR. Enfin, I'effet du flou d{ a la réponse

impulsionnelle du systéeme optique n’est pas géré.
2.3.2 Les méthodes d’échantillonnage multicanal

Ces méthodes reconstruisent I'image HR a partir du théoréme d’échantillonnage

généralisé [128]. Soit un signal défini sur un intervalle de fréquences |—o, o|. Le signal est
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filtré par N filtres linéaires mutuellement indépendants. La sortie de chacun des filtres est
alors échantillonnée a la fréquence 20/N. On obtient donc N signaux notés g, (mT) avec
k =1,2,...,N de période T = N/20. Chacun des signaux est alors échantillonné a 1/N fois
la fréquence de Nyquist. Le fait d’avoir N signaux permet d’obtenir un nombre total
d’échantillons correspondant a la fréquence de Nyquist. Le signal f peut donc étre
entierement reconstruit a partir de ces signaux [129]. On additionne les sorties aux N

signaux passés dans N filtres notés h; appropriés :

N o
f6) =" " ge(mDhy(x —mT) (224)
k=1m=—o
On remarque que f(x) est une version échantillonnée du signal d’origine satisfaisant le
critere de Shannon-Nyquist. Une interpolation est alors nécessaire pour le reconstruire
entiérement. Ces filtres appropriés h; correspondent en fait a la réponse impulsionnelle du

systeme [130].

Pour appliquer le principe d’échantillonnage multicanal a la super-résolution, il faut
considérer les N filtres comme étant la PSF du systéme ainsi qu’a une translation globale de
I'image f. Le probléme de super-résolution peut étre décomposé en deux étapes. La
premiere étape est la fusion des signaux sous-échantillonnés en un seul signal. La seconde
étape correspond a la déconvolution de ce dernier [131]. La déconvolution peut se réaliser
avec n’‘importe quelles méthodes (ex: déconvolution avec filtre de Wiener [132]). La
résolution du probléme de super-résolution s’appuie donc sur une information spatiale. Sa

formulation ressemble aux méthodes fréquentielles.

Les inconvénients de ces méthodes sont similaires a ceux des méthodes
fréquentielles puisqu’elles nécessitent un échantillonnage idéal (respect du théoreme de

Shannon). Le bruit dans la séquence d’image n’est pas non plus pris en compte.
2.3.3 Les méthodes de recalage et d’interpolation

Ce type de méthodes utilise des approches simples basées sur une interpolation
spatiale d’échantillons non uniformément répartis. L'idée est de reporter tous les pixels des
images BR dans le méme référentiel en utilisant le mouvement subpixelique de la séquence.

On obtient alors une image sur-échantillonnée de maniere non-uniforme. Tous les pixels ne
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sont en effet pas uniformément répartis. On utilise alors une interpolation et un nouvel
échantillonnage pour obtenir une grille image HR uniforme. On peut ensuite appliquer une

des méthodes de déconvolution pour enlever le flou di a la PSF (Figure 26) [133].

Image BRn°1 |

Image BR n°2 TI _ |T _ ‘{ _ lT C
\] #\r 7\.]/'_ 'i’\ J N
B WJ {, { :lb ) mmm) Image HR
L wyuyuyas
Image BR n°3 | e V% o P DN = + ™)
;rl““f{:“ ) Recalage sur Grille HR Interpolation et déconvolution
- W f‘x"
I o,

Figure 26 : Principe de la méthode de recalage et interpolation.

Bien que ces approches soient intéressantes, leur inconvénient majeur réside dans la non
prise en compte des phénomenes d’Aliasing présents dans les images BR. Les valeurs des
pixels de ces images sont en effet entachées par des phénoménes de recouvrement de
fréquences. Le fait d’interpoler ces valeurs de pixels ne permet pas de retrouver les
fréquences spatiales originelles de I'image HR. S’agit-il alors de super-résolution ? En ce qui
nous concerne, ce type de méthodes correspond beaucoup plus a des méthodes
d’amélioration en « qualité » des images avec augmentation de la densité de pixels. Il est en
effet impossible de retrouver les fréquences vraies de I'image HR a partir de la séquence des
images BR avec ces méthodes. De plus, la valeur des pixels des images BR est affectée par du
bruit. Un excellent rapport signal sur bruit est donc nécessaire pour accéder a une image HR
de qualité. Il existe de nombreuses méthodes d’interpolation d’échantillons sur grille
uniforme. Certaines utilisent une approche basée sur la projection d’ensemble convexe
(POCS : Projection onto-convex sets) [134] qui améliore I'approche itérative [135]. D’autres
moyens d’interpolation utilisent des courbes de spline [136], incorporent la fonction

d’appareil (PSF) [137], ou exploitent des ondelettes [138].
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2.3.4 Problemes inverses

La derniere classe de méthodes de super-résolution qui répond beaucoup plus aux
problemes de gain en résolution spatiale utilise un modele physique. Nous allons ainsi
chercher a modéliser les différentes dégradations que subissent les images de la séquence
afin de tenter d’inverser ce processus et remonter a I'image de haute résolution. |l s’agit
donc ici de méthodes établies a partir d’'un modele physique. Selon J. B Keller la résolution
d’un probléme inverse consiste a déterminer les causes connaissant des effets [139]. L'image
HR est estimée a partir des images observées de I'instrument (dites BR) et des dégradations
subies au cours de leurs formations. Rappelons qu’une image dite BR est une image HR sous-
échantillonnée, contenant un « flou » et bruitée. Sachant que les concepts de super-

résolution s’appuient sur plusieurs images BR, il est possible d’écrire un systéme d’équation

[Yi
Yo

Cela correspond en fait a la mise en équation du modele de dégradation d’image de la Figure

tel que :

DiH F Vi

= X+

(2.25)

DynHyEy 4

17 (page 37). On peut alors généraliser un modele mathématique linéaire :
Y=AX+V (2.26)

avec Y correspondant aux données mesurées (images BR), X une image HR inconnue, V le
bruit inhérent aléatoire a tout systeme imageur. La matrice A représente les n dégradations
qui affectent les données mesurées, A = D, H, F, avec k = 1,2, ...,n (matrice Hy de flou,
matrice D, de sous-échantillonnage et matrice F;, de déplacement de la zone observée). La
résolution de ce type de probleme est alors complexe. Il s’agit en effet de problemes

mathématiques dits « mal-posés » et « mal-conditionnés » au sens de Hadamard [140].

o Probléme « mal-posé »
Le nombre d’image BR est beaucoup plus faible que les dimensions de X.
o Probléme « mal-conditionné »

La matrice A est difficile a inverser car son déterminant est proche de zéro.
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Concrétement, ces types de problemes peuvent avoir plusieurs ou aucune solution. De plus,
la solution ne dépend pas continlment des données. Il y a en effet beaucoup plus de
variables que d’équations. De petites erreurs sur les données Y entrainent aussi
d’importantes erreurs sur la solution X. De nombreuses méthodes ont été développées afin
de déterminer des solutions approchées et stables. Il s’agit des méthodes de régularisation

de problemes « mal-posés ».

Pour résoudre un probleme inverse, il faut procéder a différentes étapes bien
distinctes. L'idée est de partir d’estimations puis de les corriger avec un certain nombre de
contraintes. Il s’agit, en effet, de simuler le processus de formation / dégradations de I'image
(supposé connu, cf. Figure 17). On détient alors une séquence d’images BR simulée a partir
de l'estimation initiale d’'une image HR. On compare ensuite ces images simulées a la
séquence d’images BR réelles et I’erreur observée permet de corriger I’estimation de I'image

HR. Ce procédé est itéré jusqu’a convergence ou qu’un critere d’arrét soit satisfait.

Cette approche fut introduite par S. Peleg, D. Keren, L. Schweitzer [141]. Elle fut
ensuite reprise en utilisant un estimateur de mouvement qui tient compte des translations
et rotations des images [142]. Notons (i,]) les coordonnées du pixel de la k™€ image
observée. Le pixel estimé de I'image de super-résolution de la nié™¢ jtération est noté
£M (1, m) avec (I, m) ses coordonnées. En supposant le processus de formation /
dégradation de I'image BR connu, il est possible de simuler la séquence observée en utilisant
£ (1, m) comme estimation de la scéne originale. Ceci donne alors un ensemble M

d’images BR simulées notées ﬁ,gn)(l, m). L'objectif est de rendre les images BR simulées
identiques aux images BR observées. On va donc chercher a minimiser I'erreur entre I'image

simulée et les images BR observées :
M
e® =" N9 @m) -y m) (2.27)
k=1 i,j

s . . A~ . . AN
Pour cela, nous étudions chacun des pixels £ (1,m) d’une estimation y,g )(l,m) [141].
Nous conservons alors les images BR dont I'erreur e™ est minimale. Le procédé est itéré
jusqu’a la convergence de I|‘erreur ou jusqu’au nombre d’itérations maximales

préalablement fixées.

[ sa L




CHAPITRE Il : LA SUPER-RESOLUTION : CONCEPT ET ETAT DE L’ART

M. Irani, S. Peleg ont proposé une méthode de rétroprojection itérative [124,143].
Cette méthode s’apparente a celle utilisée en tomographie [144]. On estime le mouvement
en prenant comme hypothese qu’il s’agit de combinaison de translation et de rotation. A
partir des valeurs des pixels des images BR, on détermine ceux qui influent sur la valeur d’un
pixel HR sélectionné. Seuls les pixels BR sélectionnés seront donc utilisés pour actualiser le

pixel HR considéré :

M
) ) g o BEPGLm)
FENGm) = 2OCm 4 Y Y (@) -9 (228)
k=1UEg,1,m)

avec E, I'ensemble des pixels de l'image y, qui influence le pixel de I'image HR de
coordonnées (L, m) . On note C le facteur de normalisation et h®” le noyau de
rétroprojection. Il peut étre choisi arbitrairement. L’algorithme converge vers plusieurs choix
possibles de ce noyau et influence donc les caractéristiques de la solution. On peut alors
intégrer des contraintes supplémentaires sur la solution (régularisation), comme par
exemple un terme de lissage. A noter que ces contraintes seront elles aussi linéaires. Les
mémes auteurs ont intégré la notion de mouvement et de suivi d’objets. Pour le déterminer,
ils ont utilisé un mouvement paramétrique a deux dimensions. Ils cherchent notamment
comment résoudre les problemes dus aux ombres ou aux objets cachés par d’autres a un
certain moment dans la séquence d’image BR [145]. Il est possible d’écrire (2.28) sous forme

matricielle suivant le modele (2.26) :
XD = X004 gRP(y — AX™) (2.29)

On remarque la similitude avec l'itération de Lanbweber, méthode de descente de

gradiant :
RO+D) = ROV 4 24T (Y — AR ™) (2.30)

Cette méthode fut aussi utilisée dans la reconstruction d’image de super-résolution a
partir de plusieurs séquences d’'image BR prisent a partir de plusieurs caméras [146]. Elles
furent aussi appliquées a la reconstruction d’'une image HR a partir d’images BR couleurs
[147]. Loriginalité de leurs travaux fut d’analyser les différents canaux de I'image pour avoir

une meilleure précision de l'estimation du mouvement. Le probleme de l'itération de
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Lanbweber est que la convergence est lente. Aujourd’hui, les travaux cherchent a trouver
des algorithmes qui permettent d’améliorer la convergence avec I'ajout ou non d’un terme

de régularisation.

Dans les problemes inverses, la solution ne dépend pas uniquement des images BR
enregistrées. Les hypothéses établies pour construire le modele de dégradation jouent un
role important pour trouver une solution. Le bruit est-il Gaussien ? Quels sont les
mouvements de la séquence d’image BR ? Le but n’est pas de trouver un modeéle parfait,
mais plutdét de connaitre au mieux la chaine instrumentale pour utiliser un estimateur
approprié. Ainsi, selon les situations, les algorithmes de super-résolution ne donneront pas

forcément les mémes solutions.

a. La méthode de Projection sur des ensembles convexes (POCS : Projection Onto

Convex Set) [148,149]

Le principal avantage de cette technique est la simplicité d’introduire des
informations a priori sur la solution souhaitée. En définissant correctement des ensembles
convexes incorporant ces informations, il sera alors possible de trouver la solution souhaitée

(Figure 27).

Projections

Intersection

_~ EnsembleB >

Figure 27 : Principe de la méthode POCS.

Soit deux ensembles A et B convexes définis respectivement par deux informations a priori
sur la solution recherchée. La méthode POCS réalise alors plusieurs projections pour tendre

vers un espace de solutions qui se trouve étre I'intersection entre les deux ensemble A et B.
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Si on se place dans un espace vectoriel RV1*Nz qui contient toutes les solutions
possibles, toutes les informations connues de l'image inconnue notées f € RN1*Nz
restreignent celle-ci a des sous-ensemble C; aveci = 1,2, ..., m de cet espace. L'ensemble
des solutions possibles est donc lintersection des ensembles C;. L'idée de la projection sur
les ensembles convexes est de projeter un point de I'espace R¥1*Nz sur chacun des
ensembles C; et de répéter l'opération jusqu’a déterminer un point appartenant a
I'intersection de tous les sous-ensembles. La convergence est assurée si les sous-ensembles
sont fermés et convexes et si I'intersection est non vide [148,149]. Le théoréme central de la

méthodologie est :
X®tD) =p p . P,PX® avec X© 2 X, (2.31)

Soit un ensemble C de l'espace vectoriel. Pour tout X, la projection PX de X sur C est
I’élément de C le plus proche de X. L'opérateur de projection P ainsi défini est en général
non linéaire. H. Stark et P. Oskoui ont appliqué cette méthodologie pour la reconstruction
d’image HR a partir d'images BR acquises avec des mouvements de translation et de rotation
d’un capteur [150]. A partir d’un détecteur rectangulaire de dimension a X b pixels, on va
balayer la zone qui nous intéresse par des mouvements de translation et de rotations. Par
conséquent, le systeme optique projette une image X (u, v) sur un ensemble de dimension

‘éme

L, X L, capteurs ayant pour réponse impulsionnelle (u, v). La sortie du i capteur est

donnée par:

Vi =_ff X(u,v)o(u,v)dudv (2.32)

aveci € {1,2,...,L; X L,}. LU'ensemble de tous les y; correspond a une image BR de
dimension L; X L, pixels. Pour obtenir une image HR, on discrétise dans un premier temps
I'intégration précédente sur une grille de reconstruction de taille N X M. On obtient alors

I’expression suivante :

M N

Vi = Z ZX(m, n) o;(m,n) (2.33)

m=1n=1
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Nous cherchons alors a déterminer X (m, n) l'intensité du pixel de la grille HR. On suppose ici
gue le capteur posséde une réponse unitaire et uniforme sur toute sa surface. Ainsi aucun
pixel n’est mort ou dégradé et le détecteur joue donc le réle de pixel unique. Dans le cas de
cette seule image BR, nous avons un systeme L; X L, d’équations sous-déterminées. On
obtiendra de nouvelles équations en réalisant d’autres acquisitions pour d’autres
mouvements de translation et de rotation des capteurs. La réponse impulsionnelle d’un
capteur de taille a X b pixels translaté par les vecteurs (u;, v;) et soumis a une rotation

d’angle 6; s’écrit :

O'i(m, n) = rect (u — u]) CosS 6] + (U - Uj) sin Hjl

a

(2.34)

(v — vj) cos6; + (u - uj) sin 9]-]
b

X rect I

En ordonnant I'ensemble des pixels d’'une image BR, I'équation (2.33) s’écrit sous forme de

vecteurs colonnes :
y, =o' X (2.35)

Pour chacune des images BR on obtient donc :

T
i = HX 5 Hy =0T, 0% .. a{lksz] (2.36)

Si on considére les ensembles C; tels que: C; = {X;0/X =vy;} ; 1<i<LL, (2.37), les
ensembles C; définissent I'ensemble des images SR pour lesquelles la réponse du jéme
capteur est la valeur y; observée. Il y a autant d’ensemble C; que de pixels dans la séquence
d’'images observées. Tous ces ensembles étant convexes et fermés, nous pouvons alors
définir la projection g d’un vecteur h sur C; par :
. T _
h siog; X =y,
g=Ph= yi—o'X (2.38)
h + ——=——a; sinon.
Le principe de la méthode POCS est donc de projeter itérativement sur chacun des

ensembles C; une image estimée initiale pour obtenir une image SR jusqu’a convergence. Les

inconvénients majeurs de cette méthode sont que la solution SR obtenue n’est pas unique et
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gu’elle dépend fortement de I'estimation initiale. Il est toutefois possible d’utiliser une

connaissance a priori sur les données en appliquant des contraintes présentées ci-dessous.

o La contrainte d’amplitude

La contrainte d’amplitude est certainement la plus connue et la plus simple a mettre ceuvre.

Elle donne un ensemble C4 définit par :
Ch={X(u,v);a <X(u,v) <pB} (2.39)
Le projeté g d’un vecteur h sur C, s’écrit alors :
a sih(u,v) <a
g=<sh(wv) sia<h(uv)<p (2.40)
B sih(u,v) > p

Ainsi, pour coder par exemple une image sur 8 bits, nous imposons les valeurs @ = 0 et

B = 255 (échelle de niveau de gris).

o La contrainte d’énergie

Elle définit I'intensité maximale E permise pour I'image reconstruite :
Ce =X ; IXII*> < E} (2.41)
Le projeté g d’un vecteur h sur Cp s’écrit alors :

h(u,v) si||h||*> <E
1
(E/E)Zh(u,v) sil|lh||?>E

(2.42)

Il existe encore d’autres contraintes plus complexes exploitant une image de référence ou

définissant des délimitations de I'image [150].

A. M. Telkap et al. ont légérement modifié la méthode POCS afin de prendre en
compte le bruit contenu dans les images BR acquises lors d’'un mouvement de translation
uniforme [136]. lls exploitent pour cela l'information des résidus. Les ensembles C;

deviennent alors :

Ci={X; |ril <63} (2.43)
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En reprenant I’équation du modeéle (2.26), on définit :
r=Y-AX (2.44)

Le terme r correspond ici aux bruits d’observation des mesures. Le paramétre §;
exprime la confiance portée aux données. Sa valeur dépend des statistiques du bruit. Le

projeté g d’un vecteur h sur C; s’écrit alors :

ri+6i

h +
g= AT A;

h sir; € [—61'; 61]

Ai Si r; ¢ [_61'; 61] (2 45)

A.J. Patti et al. ont étendu le modéle précédent en ajoutant le « flou de bougé » ainsi
gu’une grille d’échantillonnage arbitraire d’images BR de la séquence [151,152].
L'inconvénient majeur de cette méthodologie est la génération d’artéfacts sur les bords des
objets observés dans I'image SR reconstruite. A. J. Patti et Y. Altunbasak ont alors introduit
une interpolation d’ordre élevé dans le modele tout en y ajoutant une méthode de
régularisation permettant de préserver les bords des objets [153]. lls déterminent la
direction que prennent les contours des objets et pondérent la fonction de flou par une

fonction proportionnelle au gradient d’intensité le long de ces derniers.
b. La méthode de ellipsoide englobant

La méthode de I'ellipsoide englobant est une variante a la méthode précédente POCS
introduite par B. C. Tom et A. K. Katsagellos [154,155]. On considére ainsi toujours le fait
d’avoir plusieurs ensembles convexes pour contraindre la solution. Ils sont néanmoins

définis comme étant des ellipsoides tels que :
x: (x— )27 (x— )} (2.46)

Le centre de I'ellipsoide est défini par le terme ¢, et X qui est une matrice positive
dont les valeurs propres et vecteurs propres sont respectivement I'orientation et la longueur
de ces axes. L'intersection de ces ensembles correspond a un ellipsoide englobant dont le
centre coincide avec la solution SR du probléme. Les contraintes liées aux fidélités des
données sont les mémes que celles utilisées avec la méthode POCS hormis une contrainte de

lissage qui est ajoutée :
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lQX|| < E? (2.47)

avec Q un filtre passe haut et E une borne de I'énergie haute fréquence de X. Comme dans
la méthode POCS, la solution recherchée est le centre de I'ellipsoide englobant. Elle est

déterminée de maniere itérative :
X4 = (1= BEQTQX* + 8 ) 572 H] (7, — HiXY) (2.48)
i

Les avantages de ces algorithmes de type POCS sont gu’ils sont simples a mettre en
ceuvre et qu’ils peuvent utiliser une information a priori sur les données. lls convergent
néanmoins de maniére extrémement lente, notamment lorsque le nombre de contraintes
devient important. Le colt de calcul reste aussi élevé. L'inconvénient majeur de la technique
est qu’elle ne tend pas vers une solution unique. C’est pour cela que les techniques les plus
populaires pour la résolution de problémes inverses sont les méthodes probabilistes avec
I'ajout ou non d’a priori sur la solution. C'est d’ailleurs cette approche que nous avons

développée dans ce travail de thése.

c. La méthode du Maximum de Vraisemblance (Maximum Likelihood)

Dans cette sous-partie, nous étudierons la famille des estimateurs L,,-norme avec
1<p<2. Ce sont les estimateurs les plus robustes de leur famille. Ils donnent
effectivement le moins d’effets artefacts dans les images HR. Leur implémentation est rapide
et demande un minimum de ressources informatiques. De plus, ils n’utilisent aucun a priori

sur la solution. En reprenant I'expression (2.26) :
Y=AX+V

avec A = D, H, Fy, pour k = 1, ...,nimages BR. Pour rappel, la matrice D), désigne la matrice
de sous-échantillonnage des différentes images BR, la matrice H; est la matrice de « flou »
de la séquence d’images BR, la matrice F; correspond au vecteur de déplacement des

images BR, et enfin, la matrice V est le bruit contenu dans les images BR.
L'idée est ici de maximiser la densité de probabilité entre les images BR et I'image HR [156] :

Xy = ArgMax P(Y /X) (2.49)
X
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Ceci revient donc a un critere de minimisation L,, qui s’écrit de la maniere suivante :

N
% = ArgMin Z”DkaFkg - Zk”Z] (2.50)
X k=1
A noter que sip = 2 alors
N
£ = ArgMin Z”DkaFkK - xk||j] (2.51)
X
- k=1

Cette expression revient a une régression par les moindres carrés qui sous certaines
conditions est un estimateur non-robuste de la moyenne. Une séquence d’images BR
contaminées par des valeurs aberrantes non-gaussiennes donnera donc lieu a une image HR

possédant des erreurs apparentes avec I'estimation des moindres carrés.

A partir de I'expression (2.51), il est possible de simplifier le probleme en posant
guelques hypothéses. Pour des mouvements de translation, on peut ainsi considérer que PSF
est invariante au cours du temps. De plus, le sous-échantillonnage est identique entre les
images BRi.e.V k, H, = H et D;, = D. L’équation (2.50) peut étre réécrit :

N

X = ArgMin
X

IDFHX ~ ﬁllﬁ] (2.52)
k=1

Puisque les matrices H et F, commutent (F H = HF, et FFHT = HTFF'). Nous allons
pouvoir séparer cette minimisation en deux étapes. Si on pose Z = HX qui correspond a
I'image HR idéale floutée, la premiere étape consiste donc a estimer I'image HR floutée
appeléeZé partir de la séquence d’'image BR. La seconde étape permet alors d’estimer

I'image HR notée X a partir de Z.

Pour résoudre ce probléme, nous utilisons un algorithme a direction de descente
appelé algorithme du gradient ou encore algorithme de plus forte pente (SD algorithm :
steepest descent algorithm). Il s’agit d’un algorithme itératif d’optimisation différentiable
pour trouver un minimum local d’une fonction [157]. Si nous revenons a notre probléeme, la
difficulté d’un tel algorithme réside dans son initialisation due a la matrice H. Ainsi, pour que

le systeme converge, il faut commencer avec une initialisation qui ne possede pas forcément
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de gradient d’énergie [158]. Par conséquent, pour trouver Z, nous substituons HX par Z

dans (2.52) :

Z = ArgMin
z

N
Y lIpkez —ﬁllﬁ] (253)
k

=1

On en déduit la fonction de colt du gradient :

Gy

N
YlIprz -l
k=1

d
0z

= Y FIDTsign(DFZ —Y) O |DFZ — Y |” (2.54)

N
k=1
La solution pour laquelle G, =0 est le vecteur Z qui minimise le critére (1.49).
L'interprétation simple deZest qgu’il correspond a la moyenne pondérée de toutes les
mesures des images BR sur un pixel donné apres I'effet du sur-échantillonnage et de la

compensation du mouvement.

Pour illustrer cette remarque, regardons comment s’écrit la fonction de codt G, pour les

valeurs de p différentes.

Pourp = 2,

N
Gy = ) FID'(DRZ-Y%)=0 (2:55)

G, correspond alors a la moyenne pixel par pixel des images BR apreés leurs recalages.
Pourp =1,0na:
N
G, = Z FIDTsign(DF,Z - Y,) =0 (2.56)
k=1

A noter que les termes FkTDT permettent de sélectionner les valeurs de pixel de la grille BR
vers la grille HR (termes de transposée), tandis que les termes DF, permettent de

sélectionner les valeurs de la grille HR vers la grille BR. Ces termes traduisent uniquement le
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fait de sous-échantillonner et de sur-échantillonner sur une grille. Aucune de ces deux
opérations ne change la valeur du pixel. La sélection des pixels se fait par le biais du recalage
des images BR avec leurs mouvements et apres avoir remplie la future grille de I'image SR de

valeurs nulles (Figure 28).

Future grille de I'image HR

o|o 0|0 0
Image BR DT -

ojojo|OoO|O0O|O0]O
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Figure 28 : Effet du sur-échantillonnage et du sous-échantillonnage sur le calcul de la grille.
Par conséquent, chacun des éléments de G; qui correspond a un élément de Z, prend en
compte les effets de toutes les images BR. Le critére de convergence est acquis (G; = 0)

lorsque les éléments de Z correspondent aux valeurs médianes des éléments des images BR.

L'image HR notée X est alors estimée apres une déconvolution de Z.

En résumé, aprés un recalage des images BR, I'estimateur de type p = 1 s’intéresse
aux valeurs médianes pour un pixel donné alors que pour p = 2 'estimateur s’intéresse aux
valeurs moyennes. Si on regarde I'équation (2.54) pour1 < p < 2, chacun des termes
F,\?DTsign(DFkZ - Xk) et |DFkZ - 1_/k|p_1sont présents dans I'expression. Cela implique
que pour des valeurs de p proche de 1, Zcorrespond aux poids moyens des mesures qui
sont des poids beaucoup plus larges que les valeurs médianes. La répartition est alors
beaucoup plus uniforme pour p proche de 2 que p proche de 1. Une étude de ces deux
estimateurs a d’ailleurs montré que I'estimateur de norme L, était beaucoup plus robuste
que l'estimateur de norme L, [159,160]. A noter que la famille des estimateurs0 <p <1

n’est pas présentée ici puisqu’il s’agit de fonctions non convexes.
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Malgré ces études théoriques, les estimateurs L; et L, donnent des résultats
pratiguement similaires pour des cas simples. Un autre parameétre important pour la super-
résolution est le coefficient de grandissement définissant le rapport entre la taille de I'image
HR attendue et la taille des images BR exploitées. Une regle empirique indique que le
nombre d’images BR doit étre supérieur ou égal au carré du grandissement pour assurer
I’existence de valeurs pour I'ensemble des pixels de I'image HR. Cette estimation du nombre
d’images nécessaires peut cependant s’avérer délicate a cause des dégradations subies lors
de la formation de I'image BR sur la chaine instrumentale. De plus, lorsque le nombre
d’images BR est insuffisant, certains pixels de I'image HR ne possedent pas de valeurs. On

rajoute alors un terme de régularisation a ces estimateurs.

d. Les approches Bayésiennes / Estimateurs MAP (Maximum Aposteriori

Probablity)

Nous avons vu dans la partie précédente qu’'un nombre limité d’images BR induisant
I’existence d’une infinité de solution au probléme inverse. La solution du probleme n’est
alors pas stable. De petites erreurs dans les mesures des images BR peuvent entrainer une
grande erreur d’estimation de l'image HR. Pour éviter au maximum ce genre de
désagréments lors de la résolution de problémes inverses, un terme de régularisation est
ajouté. Ceci permet a I'algorithme de super-résolution de supprimer des artéfacts dans
I'image HR et de converger beaucoup plus rapidement vers une solution unique. Il existe un
grand nombre de termes de régularisation jouant le role de contrainte. Le choix de la
contrainte dépendra du type de reconstruction des bords de I'objet observé que I'on
souhaite assurer. Une convergence rapide vers une solution sera également appréciée

[159].

Le terme de régularisation va donc compenser I'information manquante avec une
information a priori sur I'image HR. Il est souvent implémenté comme un facteur de pénalité
sur une fonction de co(t :

N

X = ArgMin Z p(Ye, DeHiFi X) + AY(X) (2.57)
X
- k=1
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On appelle A le terme de régularisation et Y la fonction de colt de la régularisation. L'une
des fonctions de régularisation les plus employées est la fonction de co(t de Tikhonov

[161,162] :
Yr(X) = [|laxll, (258)

On note A un opérateur de type filtre passe-haut comme par exemple, un terme de type
dérivée ou Laplacien. L'idée principale de ce type de régularisation est de limiter I'énergie
totale de I'image ou de forcer le lissage des fréquences spatiales. Les pixels bruités ainsi que
les pixels des bords des motifs de I'image posseédent en effet de hautes fréquences. Le fait
d’utiliser ce type de fonction permettra de les supprimer. L'image résultante est reconstruite

sans crénelage des bords.

Une autre méthode est appelée régularisation du maximum d’entropie (maximun
entropy regularization). Cette approche consiste a sélectionner I'image contenant le moins
d’information. La traduction mathématique de cette condition fut exprimée par Shannon en
1948 [88]. Il démontra que choisir parmi une famille de signaux celui contenant le moins
d’information (ou de structures) revenait a choisir celui ayant la plus grande entropie.

Cependant, ce type de fonction de colt n’est pas adapté pour tous types d’images [163].

L'une des méthodes de régularisation connaissant le plus large succés pour le
débruitage et la déconvolution est appelée Variation Totale (TV : Total Variation) [164]. Ce
critere va pénaliser la totalité des changements de I'image calculée a partir du critere du

gradient de norme L, défini par:
Yo (x) = 9], (259)

avec V 'opérateur gradient. La propriété essentielle de ce type de régularisation est qu’elle

tend a préserver les contours des objets de I'image lors de la reconstruction [163,164,165].

Une autre technique apparentée a la précédente est appelée le filtre bilatéral de
variation total (BTV). Cette méthode fut tout d’abord proposée par C. Tomasi et R. Manduchi
qui I'ont utilisé comme filtre pour des problémes de débruitage [166]. Contrairement aux

filtres classiques, ils utilisent la proximité entre deux pixels aussi bien au niveau géométrique
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gque photométrique. Cette régularisation est facile a mettre en oeuvre et préserve

correctement les bords. La fonction de régularisation est définie par la formule suivante :

P
Yory(X) = ) eIt |l — sispx] (2.60)
L,m=—P

Les termes S. et Sy* correspondent aux déplacements de [ pixels dans la direction
horizontale et de m pixels dans la direction verticale que subit I'image X. Le terme « est un
poids scalaire tel que 0 << 1. Il permet d’appliquer un effet de décomposition spatiale
dans la sommation de la régularisation dont la taille est définie par P. Ce parameétre définit
en effet la taille du filtre bilatéral [167]. S. Farsiu et al. sont a 'origine de son utilisation en
super-résolution et 'ont comparé aux autres méthodologies pour montrer ses avantages. Le
lissage est ainsi moins important sur I'image résultante. De plus, il converge beaucoup plus
facilement sur la solution [159,168,169]. N. Nguyen, P. Milanfar et G. H. Golub, ont utilisé
une méthode de validation croisée généralisée (Generalized cross-validation) dans le but de
déterminer les coefficients de régularisation. Cette méthode permet aussi d’estimer la
fonction PSF a partir des données de départ [170]. Ces approches de types MAP sont des

méthodes de type bayésien permettant d’introduire des contraintes a priori sur la solution.
2.4 Conclusion

Un état de l'art de la super-résolution était nécessaire pour correctement définir
cette technique et ainsi pouvoir espérer l'adapter a [l'imagerie de spectroscopie
vibrationnelle. Nous avons alors vu dans cet historique qu’il existait plusieurs approches et
gu’il était possible de les regrouper en quatre catégories bien distinctes : les méthodes
fréquentielles, les méthodes basées sur [|’échantillonnage multicanal, les méthodes
d’interpolation non uniformément réparties et enfin les méthodes d’inversion de problemes

« mal-posés » et « mal-conditionnés ».

Néanmoins, les méthodes basées sur I'inversion de probléme sont des méthodes qui
connaissent les développements les plus importants en super-résolution. L’avantage premier
de ces méthodes est la prise en compte d’'un modeéle de dégradation d’image propre a
I'instrumentation étudiée. Leurs flexibilités permettent de prendre en compte la fonction de

transfert, le flou et méme des situations délicates comme par exemple lorsque
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I’échantillonnage des images BR n’est pas idéal. Ces approches permettent ainsi de retrouver
les fréquences perdues aliasées. Il est a noter que ces algorithmes nécessitent une bonne
connaissance du systeme d’acquisition et une grande précision sur le mouvement de I'objet
observé. Ceci est effectivement déterminant pour la résolution du probleme inverse en

super-résolution et ainsi obtenir une image HR de qualité.

Dans le chapitre suivant, nous allons montrer comment adapter le modéle général de
super-résolution au cas particulier de I'imagerie spectroscopique. Cette partie du manuscrit
sera aussi l'occasion de discuter des limites de résolution spatiale en spectroscopie

vibrationnelle.

T




CHAPITRE III

ADAPTATION DU CONCEPT DE SUPER-
RESOLUTION A L'IMAGERIE
SPECTROSCOPIQUE INFRAROUGE ET
RAMAN

3.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de mettre en place la technique de super-résolution
appliquée a un modele de dégradation en imagerie spectroscopique de type champ lointain.
Il s’agira ainsi de résoudre un probléme inverse dans le cadre de ces applications spécifiques.
Dans un premier temps, nous développerons I'ensemble des limites instrumentales des
systéemes envisagés pour cette thése. Nous étudierons chacune d’elles pour tenter de
comprendre leurs influences sur la résolution spatiale en spectroscopie. Dans un deuxiéme
temps, nous adapterons le modele de super-résolution a ces instruments de type champ
lointain. Nous nous intéressons finalement aux critéres permettant de mesurer la résolution

spatiale en imagerie spectroscopique.

3.2 Les limites des instrumentations spectroscopiques de type

champ lointain

Comme nous l'avons vu précédemment, une image au sens général subit trois
dégradations lors de sa formation. La nature de ces différentes dégradations reste identique

pour des images issues d’expériences spectroscopiques a savoir :
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o Le sous-échantillonnage
o Le «flou»

o Le bruit

La perte de résolution spatiale peut provenir de I'environnement olu se situe

I’appareil mais aussi et surtout du type d’instrument considéré (Figure 29).

Microscope
Spectrométre
Mode réflexion — X pixels
EP‘#
. : 0 Table motorisée
_ xy et parfois z
Mode
Transmission
Condensateur

Figure 29 : Schématisation des différents éléments de la chaine instrumentale pour I'imagerie
spectroscopique

Les différents éléments d’une chaine instrumentale en imagerie spectroscopique sont un
microscope, un spectrometre avec son détecteur et une table motorisée. La résolution
spatiale est influencée par tous ces éléments qui constituent un imageur spectroscopique.
Les paragraphes suivants exposent donc leurs importances dans la restitution d’'une image

de qualité.
3.2.1 La nature du sous-échantillonnage

Le sous-échantillonnage s’exprime dans une image sous l'effet d’Aliasing comme
nous avons pu le voir précédemment. Il s’agit d’un recouvrement de fréquences avec pour
conséquence une perte d’'information. Cette dégradation dépend essentiellement de la
nature de l'instrument. Dans le cas d’un systéeme exploitant un détecteur multicanal a deux

dimensions, elle dépendra de la densité de pixel de ce dernier. Par contre, pour un systéme
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monocanal nécessitant une analyse séquentielle (mapping), elle sera déterminée par

I"utilisateur qui choisit le pas de déplacement entre les acquisitions (Figure 30).

g
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Figure 30 : Effet du sous-échantillonnage sur la qualité d’'une image spectroscopique pas de 1 um (a) pas de
4 um (b).
On constate bien l'influence que peut avoir le sous-échantillonnage sur la possibilité
d’observer des détails d’'un échantillon. La densité de pixel importante permet donc
d’observer plus de détails. Néanmoins, il ne faut pas confondre résolution spatiale et densité
de pixels. En effet, une résolution spatiale importante nécessitera une grande densité de
pixels. Mais une grande densité de pixels n’assurera pas une grande résolution spatiale (cas
des méthodes d’interpolation). En fait nous avons vu que si nous essayons uniquement
d’augmenter la densité de pixels, les fréquences aliasées ne seront en aucun cas retrouvées

(cf. Chapitre 11).
3.2.2 Le microscope optique et ses limites

Nous avons vu dans les parties précédentes que la microscopie est au centre des
instrumentations d’imagerie infrarouge et Raman [171]. La principale limite d’'un systéme
optique et notamment d’un microscope est ce qu’on appelle la limite de diffraction. Elle est
responsable du « flou » contenu dans les images spectrales. Elle correspond a une réduction
de la bande passante des fréquences de I'image. La limite de diffraction résulte ainsi des
interférences des ondes lumineuses diffractées ayant parcouru des trajets distincts jusqu’au
plan image (Figure 31) [172]. L'image d’un point est alors une tache de diffraction (disque de

d’Airy) ou fonction d’étalement.

La théorie de la diffraction repose sur le principe de Huygens-Fresnel. Dans le cas

d’un microscope optique, la diffraction correspond a sa limite de résolution spatiale. C’'est
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uniguement elle qui définit la plus petite distance observable entre deux points distincts

(pouvoir de séparation).

psk /|

plan image

Disque de Airy et distribution en intensité

objectif

plan objet

Figure 31 : Formation de I'image dans un microscope (Y. Usson)

Rayleigh a défini théoriqguement cette limite par la relation suivante [173] :

A

dmin = 1.22
e (NAObjectif + NACondensateur)

(3.00)

A étant la longueur d’onde des photons utilisés, NA les ouvertures numériques (Numérical
Aperture). Si 'objectif collecte la lumiére provenant d’'un condensateur avec la méme
ouverture numérique ou si on utilise un objectif unique, la relation (3.00) s’écrit :

2
dpin = 0.61 7 (3.01)

Concrétement, d,i la distance minimale entre deux points distincts pourra étre déterminée
si le maximum d’intensité du disque d’Airy du premier point correspond au premier
minimum d’intensité du disque d’Airy du second point. On peut alors noter que les
conditions idéales pour une bonne approximation de la résolution spatiale, correspond a un
creux entre les deux maxima de chacun des points situés a une intensité de moins de 8/m?

soit a environ 81% de l'intensité totale (Figure 32) [174].

72




CHAPITRE Il : ADAPTATION DU CONCEPT DE LA SUPER-RESOLUTION A L’IMAGERIE SPECTROSCOPIQUE INFRAROUGE ET RAMAN

/—\‘:.\ /
\ "‘. ///

—
{1\
|

| 81% \
‘\

\ L \\\

A

Intensité

; o
Distance (a) Tache d’Airy de deux points (b) Critere Rayleigh
Figure 32 : Définition du pouvoir séparateur d’'un microscope selon Rayleigh.
Le pouvoir séparateur définit donc la résolution spatiale dans la direction x et y. Cette

derniere est ainsi influencée par la fonction de défocalisation qui conditionne la résolution

axiale dans la direction z le long de I'axe optique (Figure 33).

PSF PSF PSF

Figure 33 : Ouverture numérique : Elle est caractérisée par I’angle a et détermine la distance de travail D et
la profondeur de champ Az (Y. Usson, J. P. Galaup).

Un iris placé devant la lentille permet de faire varier 'ouverture numérique sans changer le
grandissement et permet d’augmenter la profondeur de champ. On remarque alors que la
largeur de la PSF varie selon la focalisation. Il existe une relation entre I'ouverture

numérique et la profondeur de champ :

Az = (3.02)
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n est I'indice du milieu entre I'objectif et I'objet observé. La résolution axiale d,, (direction z)
s'écrit :

21

bz = N2z

(3.03)

Les caractéristiques de résolution spatiale décrites jusqu’ici sont celles des
microscopies dites conventionnelles. Cependant, depuis les années 1980, la microscopie dite
confocale est énormément développée. Elle permet effectivement une amélioration
significative des résolutions axiale et latérales. C'est Marvin Minsky qui est a I’origine de son

principe avec le premier prototype de I'époque appelé double focalisation (Figure 34)

[175,176].
Lentille Lentille
_ condenseur objectif
Source Ecran
Lampe

N < détecteur

(A) (B)

Figure 34 : Principe de la microscopie confocale de Minsky (double focalisation A et B).

Le principe de la microscopie confocale consiste a éliminer la lumiéere parasite hors
focale. On obtient cela en illuminant I’échantillon au moyen d’un « point » lumineux dont le
diametre est limité par les lois de la diffraction. Aujourd’hui, pour obtenir cette illumination,
on utilise un diaphragme (ou pinhole) dans le plan image. La microscopie confocale améliore
ainsi les résolutions latérale et axiale comme nous pouvons le voir dans les relations

suivantes :

Résolution latérale :

A
dmin = 0.46M (304)
Résolution axiale :
A
dz = 1.77@ (305)
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Cette microscopie confocale est utilisée pour I'imagerie spectroscopique exploitant une
détection monocanal. Pour se rendre compte de I'avantage des microscopies confocales par

rapport aux systemes conventionnels, nous pouvons comparer les PSF (Figure 35).

\ /
i \
oo ‘,“ "\ o - ""»‘\7»\\_-:
- ‘ il
B -
) )

x,y PSF xzPSF Y« x,y PSF x,zPSF Y~

Microscopie conventionnelle Microscopie confocale

Figure 35 : Comparaison des PSF associées aux microscopies conventionnelle et confocale.
En imagerie spectroscopique de type mapping,la fonction de «flou» ou fonction

d’étalement sera uniquement influencée par celle du microscope (on ne tient pas compte ici

du flou atmosphérique ou de bougé).
3.2.3 Linfluence des vibrations

Le flou dit de « bougé » est une autre dégradation que nous devons prendre en
compte. Cest I'effet de « flou » observé lorsque I’échantillon est en mouvement. En
imagerie spectroscopique, ce sont les vibrations qui peuvent causer cette dégradation. Leur

origine provient de I’'environnement ou se trouve I'instrument (Figure 36).

Sinusoidal motion =
of object point ~—4

Figure 36 : Représentation de I'effet de vibration lorsque I’échantillon n’est sensé pas bouger [63].
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D’une maniére générale, on peut considérer que tout peut générer des vibrations pouvant
se propager jusqu’a notre échantillon. Un batiment posséde ses fréquences de vibration qui
lui sont propres. Le milieu extérieur au batiment génére aussi des vibrations qui se
propagent au batiment puis a votre spectromeétre. Votre systéme optique lui-méme génére
des vibrations tout comme les systemes de climatisation ou méme des déplacements de
personnes par exemple. Nous devons lutter contre les vibrations car elles ont tendance a
élargir les fonctions PSF mais aussi d’apporter des erreurs sur [|‘évaluation du
positionnement de I'’échantillon par rapport au microscope. Il est donc clair que moins il y
aura de vibration et plus la résolution du probléme de super-résolution sera fiable et aisé. En
imagerie spectroscopique, la volonté d’augmenter les résolutions spatiales nécessitera la
mise en place de systémes réduisant ces perturbations comme des tables motorisées

piézoélectriques ainsi que des tables antivibratoires performantes.
3.2.4 Lorigine du bruit en imagerie spectroscopique vibrationnelle

Tous les procédés instrumentaux sont affectés a différents niveaux par le bruit. La
notion de bruit est une contribution affectant le signal que I'on ne peut pas relier a la nature
chimique de I'échantillon ou au procédé suivi. Une vision expérimentale du bruit permet de
définir différentes sources de variation. Le bruit est aléatoire et influence les mesures

spectroscopiques. On le retrouve sous différentes formes :
o Le bruit photonique :

Il est d{i au fait que la lumiére est de nature quantique. Nous n’observons pas les
photons individuellement, mais sous la forme d’une densité de probabilité. La
lumiére interagit avec le détecteur de maniere discréte. Lorsque qu’une
illumination est parfaitement constante, le nombre de photons qui frappe deux
photosites est différent. La « capture » d’'un photon est, en effet, aléatoire (dans
I’état actuel des connaissances). Ce bruit augmente d’ailleurs avec le nombre de

photons.
o Le bruit thermique :

Les photons qui frappent le détecteur délogent des électrons du semi-

conducteur. lls s’"accumulent alors dans le puits de potentiel du photosite qui
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nous permet de mesurer un signal. Néanmoins, certains déplacements
d’électrons sont produits par I'agitation thermique dans le substrat du détecteur
entrainant également une accumulation d’électrons dans ces photosites. Il y a
donc production d’un courant (appelé courant d’obscurité) qui peut
potentiellement s’ajouter aux électrons précédents. Ce phénomene dépend de la
température du détecteur, des propriétés du substrat dans la région du photosite
mais aussi du temps d’intégration. C’'est d’ailleurs pour cette raison que certains

détecteurs sont refroidis afin de limiter cette contribution.
o Le bruit de transfert de lecture

Ce bruit est présent uniquement pour les détecteurs multidimensionnels (type
CCD). Les électrons sont déplacés de photosite en photosite afin d’assurer la
lecture finale du niveau de signal. Malheureusement, certains électrons vont se
perdre durant le transfert de données. La lecture qui va s’en suivre sera alors

erronée. Cela correspond ainsi au bruit électronique.
o Le bruit de quantification

Toute chaine de mesure physique nécessite I'utilisation d’un convertisseur
analogique / numérique. Le nombre d’électrons captés est ainsi converti en
valeur numérique. Néanmoins, la précision du convertisseur fait que deux
nombres différents d’électrons comptés peuvent étre convertis en deux valeurs
numeériques égales ce qui introduit au final une perturbation assimilable a un
bruit dit de quantification. Les images spectroscopiques étant générées par des
données spectrales, il est évident qu’un mauvais rapport signal sur bruit des

spectres induit un mauvais rapport signal sur bruit sur les images.

Le bruit se traduit alors sur I'image par une valeur aléatoire prise par le pixel (Figure 37). Au-
dela d’'un phénomene de transmission du bruit des spectres aux images, il reste délicat de
qguantifier I'effet du rapport signal sur bruit initial généré sur I'image finale. Il n’existe donc
pas de seuil de rapport signal sur bruit des données spectrales au-dessus duquel nous

pouvons considérer la génération d’'une image de qualité. En observant la Figure 37, nous
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pouvons ainsi intuitivement nous rendre compte que le rapport signal sur bruit a une

influence sur la résolution spatiale.

20

Image chimique avec un bon rapport signal Image chimique avec un mauvais rapport
sur bruit (Bon rapport signal sur bruit des signal sur bruit (données spectrale trés
données spectrales) bruitées)

Figure 37 : Influence du bruit sur la résolution spatiale d’une image en spectroscopie vibrationnelle.
Le bruit de mesure joue un role important dans la reconstruction de I'image de super-
résolution. Nous cherchons ainsi a toujours favoriser le meilleur rapport signal sur bruit au

niveau spectral pour assurer la meilleure qualité d’image.
3.3 Lasuper-résolution en spectroscopie vibrationnelle

Aprés avoir vu de maniéere générale les différents facteurs a I'origine de la perte de
résolution spatiale en imagerie spectroscopique, il faut pouvoir adapter le concept de Ila
super-résolution a ce systeme d’acquisition. La super-résolution cherche a augmenter la
résolution spatiale d’instruments en luttant contre les dégradations du sous-
échantillonnage, du « flou » et du bruit a partir d'une séquence d’'images de basse
résolution. Sur la base d’hypotheéses raisonnables, nous allons voir que le systeme

d’équations lié au concept de super-résolution va pouvoir se simplifier.

Pour un systéme d’imagerie spectroscopique, nous pouvons tout d’abord considérer
le sous-échantillonnage constant pour toutes les images de basse résolution. Le taux
d’échantillonnage dépend effectivement soit de la taille du détecteur (détection multicanal)
soit du pas de déplacement choisi par I'utilisateur (détection monocanal). Le « flou » traduit

par la PSF du systéme peut également étre considéré constant sur toute I'image mais aussi
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entre les différentes images de basse résolution. On considéra la défocalisation négligeable
du microscope dans la direction z. Un avantage certain que possede I'imagerie
spectroscopique est la connaissance avec une grande précision du déplacement de
I’échantillon (pour peu qu’on y mette les moyens : table piézoélectrique par exemple). Il
s’agit en plus de simples mouvements de translation dans les directions x et y. Le systeme
d’équation du probleme de super-résolution présenté en page 53 se simplifie donc

considérablement puisqu’il devient :

Y; DHF; Vi
[ = PolX A+ (3.07)
Y, DHE, |74
correspondant a un modele de dégradation simplifié (Figure 38).
Déplacements Flou Image de
| . | ' basse
F1 H }G» résolution
— f Y,
mage de . - -
haute - - -
résolution X - m n |
] ] u ]
]
Image de
b | . basse
Fy :IH I }G» résolution
Y,
Figure 38 : Modeéle de super-résolution en imagerie spectroscopique vibrationnelle.
Il s’agit alors de résoudre le probléme suivant :
Y=AX+V (3.09)

avec A = DHF,, pour k = 1, ..., n images BR. La résolution de ce probléme se fera dans cette

thése par une méthode de résolution de probleme inverse avec une approche bayésienne.

3.4 Méthodes d’évaluation de la résolution spatiale en imagerie

Infrarouge et Raman

La these étant acces sur I'amélioration de la résolution spatiale, il convient de mettre

en place une méthode permettant de I’évaluer quantitativement et précisément. Ainsi avant
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de pouvoir observer un gain de résolution des algorithmes de super-résolution, il convient
de déterminer avant tout la résolution spatiale intrinseque du systéme. La mise en place
d’une méthodologie de mesure directe de la résolution spatiale est nécessaire pour deux
raisons. Il serait d’abord mal venu d’utiliser une forme analytique issue des lois de diffraction
(cf. pages 72-74) pour évaluer la résolution, car elle ne permet que d’obtenir une valeur
approximative. Elle ne peut effectivement pas prendre en compte toutes les spécificités des

différents systémes optiques. A fortiori, il n'existe pas de modele de prédiction de la

résolution pour les images issues d’un algorithme de super-résolution. Ainsi la mesure

directe sur les images est ici encore nécessaire.

Dans cette thése, nous avons mis en place le critéere de marche optique [177,178] et
le critere de Rayleigh [173] pour évaluer la résolution spatiale. Ces deux méthodes

nécessitent de faire des mesures spectroscopiques sur un objet idéal qu’on appelle mire. Elle

présente sur un substrat des motifs régulierement répartis de taille différente et bien définie

(Figure 39).
1 1
Mire originale i Par la mesure de Linear
g Image vaUIse Spread Function (LSF) : La
réponse impulsionnelle d’'un
0.5 systéme d'imagerie dans une
. - ; -'-.-'— . 0.5 direction de limage
o - - Lo : . - 0
o : a) b)s_',gnal 0.6
Signal LSF s |
1 1 9 1 Smax
-5
0 0 1]
Signal idéal x Signal ideal x x
PSF = d(LSF)/ dx
Sun | [ (S5Smm ~ 819\ |
FWHM = Résolution <mmpmm X
spatiale « Critére de Rayleigh »
0

Méthode de marche optique (« Step-edge »)x
Figure 39 : Les critéres de détermination de la résolution spatiale.
Il existe énormément de mires qui dépendent des applications et obéissent a certaines
normes de fabrication comme par exemple les modeles USAF 1951, NBS 1010A, etc... [179].
Nous reviendrons plus précisément sur les mires dans les parties expérimentales. Les

matériaux sélectionnés pour fabriquer ces mires doivent étre compatibles avec la
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spectroscopie étudiée avec pour idée principale de proposer le plus grand contraste lorsque

nous passons du substrat au motif.

Pour la méthode du critére de Rayleigh, nous effectuons des acquisitions spectrales
dans une direction déterminée a travers des barres paralleles et régulierement espacées (3
ou plus). Le profil du signal alors observé correspond ainsi a autant de maxima qu’il y a de
barres observées entre lesquelles nous observons des minima. On considére ainsi que le
motif est résolu si les minima sont observés a moins de 81% du signal maximum sur le motif
considéré. On peut alors dire que la résolution spatiale est au moins égale a la distance entre
les maxima de deux barres consécutives. Cette méthode est assez contraignante car elle
nécessite I'observation de barres de plus en plus petites. La valeur de la résolution spatiale
est finalement obtenue par le biais du plus petit motif considéré comme résolu au sens de
Rayleigh. La méthode dite de la marche optique permet d’obtenir directement a partir d’une
image une évaluation quantitative de la résolution spatiale. Nous nous intéressons ici a
I’évaluation du signal lorsque nous passons du substrat, ou le signal est tres faible voire nul,
au matériau de la marche qui donne un signal maximum. Nous obtenons ici la fonction LSF
(Line Spread Function) qui correspond a la réponse impulsionnelle du systeme optique dans
la direction considérée. La pente de cette fonction indique la résolution spatiale. Un systéme
infiniment résolutif permettrait d’ailleurs de retrouver le signal idéal de marche. La dérivée
de la fonction LSF suivant la direction x ou y permet alors de retrouver la fonction PSF du
systeme dans cette méme direction. Une mesure de la largeur a mi-hauteur (FWHM : Full
Width at a Half Maximum) du profil, nous donne alors la résolution spatiale. Cette approche
est tres attractive car elle permet en une seule expérience de déterminer une mesure
guantitative directe de la résolution spatiale. Plus encore, elle pourra étre mise en ceuvre
aussi bien sur les images de basse résolution que les images issues de la super-résolution |l
est a noter que cette méthode permet d’évaluer la résolution spatiale dans les deux

directions x et y dans le plan de I’échantillon.
3.5 Conclusion

L'objectif de ce chapitre était d’effectuer un bilan des limites des spectromeétres a
champ lointain. Nous avons ainsi pu décrire leurs influences sur la dégradation des images

spectroscopiques générées. Le concept de super-résolution a ensuite été adapté aux
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caractéristiques de I'imagerie spectroscopique. Il a enfin été nécessaire de mettre en place
une procédure d’évaluation quantitative de la résolution spatiale. Les prochains chapitres
correspondent a la partie expérimentale de cette these. Nous commencerons ainsi par une
simulation numérique afin de mieux comprendre le comportement du concept de super-
résolution face aux spécificités des données spectroscopiques. Les trois derniers chapitres
exploreront le potentiel de la méthodologie en imagerie moyen infrarouge, proche

infrarouge et Raman.
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CHAPITRE IV

ETUDE DU COMPORTEMENT ET
OPTIMISATION D'UN ALGORITHME DE
SUPER-RESOLUTION PAR SIMULATION
NUMERIQUE

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous sommes consacrés a I'étude du comportement et a
I'optimisation de la procédure de super-résolution appliquée a I'imagerie spectroscopique. Il
ne s’agit pas ici d’effectuer une étude comparative entre les différents algorithmes, que
nous pouvons d’ailleurs retrouver dans la littérature [168,180,181,182]. La super-résolution
n‘ayant jamais été évaluée sur des données spectroscopiques, il convient d’évaluer le
comportement des méthodes face a cette nouvelle structure de données. L'objectif de ce
chapitre va donc étre d’évaluer la sensibilité de la super-résolution face a différents facteurs.
La simulation numérique est ainsi un formidable outil nous permettant d’observer
simultanément l'influence de plusieurs parametres bien maitrisés sur les résultats de super-
résolution. Afin de rationaliser cette étude, des plans d’expérience ont été élaborés pour
étudier les influences et les interactions entre différents facteurs que subissent les

algorithmes de super-résolution pour résoudre le modele en imagerie spectroscopique.

Les plans d’expérience permettent de répondre rapidement avec un nombre
d’expériences limité a des questions sur la dépendance d’une ou plusieurs variables d’entrée
du systeme sur une variable de sortie. La méthode des plans d’expérience cherche a

déterminer une relation entre deux types de grandeurs de la maniéere suivante :
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Y = F (X1, X ) Xy) (4.00)

avec Y la réponse correspondant a une grandeur physique étudiée et X;,X,, ..., X, les
facteurs correspondant a des grandeurs modifiables par I'expérimentateur et sensés influer
sur les variations de la réponse étudiée. La construction d’un plan d’expérience consiste a
extraire du domaine expérimental, un nombre suffisant d’expériences qui traduit des
combinaisons particulieres entre facteurs afin d’estimer avec une incertitude minimale des
variations inconnues du modele, tout en respectant les contraintes techniques voire
économiques. L'objectif de cette partie est ainsi d’évaluer I'influence du nombre d’image BR,
du sous-échantillonnage, du bruit contenu dans les images et des erreurs de déplacement

entre images BR sur la résolution spatiale issue du concept de super-résolution.
4.2 Les plans d’expérience

La méthode des plans d’expérience peut étre utilisée pour deux types
d’investigations. Le premier cas correspond aux études dites de « criblage ou screening ».
Ces techniques permettent statistiquement de déterminer parmi les facteurs recensés par
I’expérimentateur, ceux qui influent de maniére significative sur la réponse. Elles permettent
aussi d’identifier des interactions entre facteurs comme les effets de synergie par exemple. Il
s'agit en quelque sorte d’'une premiere étape de simplification du probléme. Nous
répondons ici a la question : quels facteurs, ou association de facteurs, font varier la réponse
étudiée ? Le second type d’investigation concerne I'étude dite de « surface de réponse ».
Cette approche reprend les variations de la réponse calculées en fonction des facteurs et
interactions jugés influents. Nous allons alors répondre aux questions: comment varie la
réponse ? Puis-je trouver un optimum ? Avant de développer la méthodologie des plans
d’expérience mise en ceuvre dans cette theése, il est intéressant d’en présenter un bref

historique.
4.2.1 Les plans de criblage

Le pere fondateur des plans d’expérience pour I'étude des effets de facteurs, est le
britannique Sir Ronald Aymler Fisher dans les années 1920. Les premiers plans d’expérience
ne prenaient malheureusement que peu de facteurs et qui plus est, avec le méme nombre

de modalité (nombre de niveaux explorés par facteur) [183,184,185]. Il fut alors rejoint par
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F. Yales qui proposa une approche moins mathématique en introduisant les interactions
entre facteurs [186,187,188]. Fisher propose peu de plans d’expérience mais son travail est
axé sur la minimisation des incertitudes par des notions fondamentales d’organisation d’'une

expérience reposant sur trois principes (Figure 40) [184].

Principe 1

Répétition
Prineipe 2 Principe 3
Distribution R
. Contréle local
aléatoire
Validité de L
b . Diminution de
|'estimation des s
'erreur
erreurs

Figure 40 : Principe du champ exploratoire.

La répétition de chacun des traitements considérés dans une méme expérience, permet une
estimation de la variabilité résiduelle (estimation de I'erreur). On détermine ainsi la
variabilité qui n’est pas liée aux traitements étudiés augmentant simultanément la précision
de I'expérience (diminution de I'erreur). Une distribution aléatoire permet d’avoir une
estimation non biaisée de la variabilité résiduelle et de l'influence des traitements. Le
contréle local représente le controle de tous les facteurs autres que ceux sur lesquels

portent les recherches. Il augmente ainsi la précision de I'expérience.

En 1946, une nouvelle famille de plans d’expérience apparait avec R. L. Plackett et J.
P. Burman [189]. Leurs avantages résident dans le fait qu’ils exploitent deux modalités et
respectent les régles d’orthogonalité, ce qui facilite I'analyse des résultats d’essais. Ce type

de plans est aussi appelé « matrices d’Hadamard » [190,191].

En 1961, G. E. P. Box et J. S. Hunter montrent qu’il était possible de préciser I'effet
d’un facteur. Ils sont a l'origine des méthodes de construction et d’analyse des plans
factoriels fractionnaires [192]. P. J. M. John propose un plan avec moins d’expérience a
réaliser basé sur des plans factoriels fractionnaires. Malheureusement, son approche n’est
pas suffisamment généralisable [193]. S. Addelmann propose ensuite des plans

asymétriques [194]. En 1967, R. L. Rechtschaffner présente la construction d’une matrice
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d’expériences par permutation circulaire [195]. Cette méthode permet une estimation des
interactions a partir d’'un nombre d’expériences distinctes et rigoureusement identiques.
Enfin, T. Taguchi reprend ces derniers travaux pour les adapter a des applications
industrielles notamment pour la minimisation du co(t de la non-qualité [196]. Les derniéres
évolutions des plans de criblage concernent les plans optimaux. Ils ont vu le jour dans les
années 70 grace aux progrés en informatique permettant un interfacage convivial des
algorithmes d’échange. Ces algorithmes optimisent des critéres algébriques définis bien
avant par J. Kiefer [197]. Nous pouvons maintenant construire une matrice d’expérience « a
la carte » avec un nombre variable de facteurs, différentes modalités et la prise en compte

éventuelles d’interactions.

4.2.2 Plans de surface de réponse

Ces plans d’expériences sont apparus dans la deuxiéme moitié de 20°™ siecle. Leur
objectif est de trouver un optimum. lls ont été développés dans la continuité des travaux
effectués sur les plans de criblage. L'analyse des résultats d’essais nécessite la méthode des
moindres carrés pour le calcul des coefficients du modéle. Le modéle sous-jacent a la
construction de la matrice des essais correspond a une forme polynémiale du second degré.
G. E. P. Box et K. B. Wilson sont ainsi a I'origine des plans composites [198]. D’autres plans
non généralisables ont également vu le jour avec G. E. P Box et D. W. Behnken [199]. Les
réseaux uniformes proposés par D. H. Doehlert sont apparus en 1970 [200]. Apres cette

période, on a pu voir de nouveaux algorithmes qui incorporent des contraintes rationnelles

aux systemes étudiés [201,202].

Les deux types de plans d’expérience sont liés. En effet, le premier donne accés aux
facteurs les plus importants et révele les interactions qu’il peut exister entre eux. On cherche
ensuite un optimum avec le second type de plan en modélisant des surfaces de réponse. Les

principaux avantages de I'utilisation conjointe de ces deux types de plan d’expérience sont :

la diminution du nombre d’expériences a réaliser pour I’étude du systéme,

la possibilité d’étudier I'influence d’un grand nombre de facteurs,

v
v
v’ la possibilité de trouver des interactions entre facteurs,
v la modélisation des réponses étudiées,

v

la recherche d’optimum.
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Dans notre étude sur la super-résolution, nous avons utilisé ces deux types de plans. Il s’agit

d’un plan factoriel complet et d’'un plan composite.

4.3 Mise en place du plan d’expérience pour I'étude de la super-

résolution

L'objectif du plan d’expérience est ici d’étudier dans quel sens peut évoluer la
résolution spatiale d’une image issue de la super-résolution face a différents paramétres. Il
nous a ainsi semblé intéressant d’étudier I'impact du nombre d’images de basse résolution a
disposition, du sous-échantillonnage choisi, du bruit observé sur ces mémes images et
finalement des erreurs sur le déplacement relatif entre les images. Nous venons ici de définir
nos quatre facteurs d’influence de notre plan d’expérience. La Figure 41 décrit la mise en

place du plan d’expérience.

Applicati d
pplications des Algorithme de

Définition d’une perturbations : Ssoluti
image obiet idéal > Déplacements, 3 Génération des super-resofution Génération d’une
L g ! ) « flou », sous- images BR image HR
(infiniment résolue) . )
échantillonnage,
bruits, ¢
T Evaluation de la
résolution spatiale:
Réponse Y
Choix des facteurs d’influence

X1, X5, X5, X, et des modalités
associées

Figure 41 : Description de la mise en place du plan d’expérience.
La Figure 41 représente le principe général de I’étude numérique que nous proposons dans
cette partie. A partir de facteurs d’influence fixés par le plan, il va étre possible de définir les
perturbations a appliquer sur une image d’objet idéal définie préalablement. Nous générons
alors un ensemble d’images de basse résolution pour les valeurs d’influences étudiées. Un
algorithme de super-résolution sera ensuite exploité pour tenter de retrouver une image de
haute résolution. Nous mesurerons finalement la résolution spatiale sur cette derniere
image qui constituera la réponse Y pour les facteurs d’influences X;, X5, X3, X4 du plan

d’expérience.

Nous avons choisi deux types de plans d’expérience. Le plan factoriel complet appelé

« MFC », permettra de déterminer les facteurs influents et les interactions possibles entre

Y
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eux. Le plan composite, permettra quant a lui de trouver les conditions idéales en tragant

des surfaces de réponses.
4.3.1 Meéthodologie du plan factoriel complet « MFC »

Les facteurs d’influences ont été choisis a partir du modeéle de super-résolution
appliqué a la spectroscopie vibrationnelle (cf. chapitre Ill). On pose donc X; le nombre
d’image BR, X, le sous-échantillonnage, X5 le rapport signal sur bruit des images BR et X, les
erreurs de déplacement entre les images BR. Nous avons décidé de laisser constante la
fonction PSF pour simplifier I'étude des plans d’expérience. Pour analyser ces quatre
facteurs, on s’est immédiatement porté vers un algorithme de super-résolution simple de

type maximum de vraisemblance (ML) n’utilisant pas de coefficients de régularisation.

Le choix du plan MFC provient du fait qu’il n’y a que quatre facteurs a étudier et que
le nombre d’expérience a réaliser est raisonnable. Pour un plan MFC, le nombre

d’expérience a réaliser est défini par la formule suivante :
Le nombre d'expérience = 2k (4.00)

aves k le nombre de facteurs. Dans notre cas, le nombre d’expérience est donc de 16. Le
nombre 2 de la formule (4.00) correspond aux nombres de niveaux pour chacun des facteurs
définissant ainsi les modalités de chacun d’eux. Le domaine de variation du facteur est
représenté par une borne supérieure notée (+1) et une borne inférieure notée (-1) (Tableau
1). On définit ainsi I'espace expérimental, c'est-a-dire I'ensemble des valeurs que peut

prendre un facteur entre ces deux bornes.

m X1=Nombre d’'images BR | X2=Le sous-échantillonnage | X3=Le rapport snr (dB) X4=Erreurs de positions (nm)
-1 36 16 2 0

+1 121 128 20 [-16;16)

Tableau 1 : Valeurs des niveaux de chacun des facteurs pour le plan factoriel complet.
Le choix des modalités des facteurs provient de conditions expérimentales que I’on pourrait
retrouver en imagerie spectroscopique. Nous avons par exemple, fixé un interval
conséquent pour le nombre d’images tout en sachant que ce nombre sera avant tout dicté
par le temps d’acquisition. De méme, le sous-échantillonnage dépendra de I'appareil utilisé

et de la taille de I’échantillon regardé. Le rapport signal sur bruit dépendra aussi des
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conditions d’acquisition. Enfin, I'erreur de déplacement résulte d’'une part de la table

motorisée utilisée mais aussi de I'environnement ou se situe I'appareil.

On construit ainsi la matrice d’expérience (Tableau 2). Elle se construit par alternance
de 2%~ signes (-) suivis de 2¥~ ! signent (+). Par exemple, pour le facteur X1, k=1 il y a
alternance de signe (-) puis de signe (+). De méme, pour X2, k=2, il y a donc alternance de 2
signes (-) puis 2 signes (+). On suit le méme raisonnement pour les autres facteurs. Les
colonnes d’interactions sont obtenues en multipliant les colonnes des effets principaux
concernés. Par exemple, pour l'intéraction X12 pour I'expérience 1, son signe est obtenu en
effectuant la multiplication des signes (-) du facteur X1 par (-) du facteur X2 ce qui donne (+).

Il en va de méme pour les autres expériences et interactions.

EXPERIENCES | X1 X2 X3 X4 | X12 | X13 | X14 | X23 | X24 | X34 | REPONSES
1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 Y1
2 +1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 Y2
3 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 Y3
4 +1 +1 -1 -1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 Y4
5 -1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 Y5
6 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 Y6
7 -1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 Y7
8 +1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 Y8
9 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 YS9
10 +1 -1 -1 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 Y10
11 -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 Y11
12 +1 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 Y12
13 -1 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 Y13
14 +1 -1 +1 +1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 Y14
15 -1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 Y15
16 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 Y16

Tableau 2 : La matrice d’expérience du plan factoriel.
Le plan étant défini, il ne reste plus qu’a effectuer les différentes expériences et a
déterminer les réponses Y de résolution spatiale des images HR obtenues par super-
résolution. Le paragraphe qui suit présente la génération des images BR a partir des facteurs
fixés par le plan. Pour cela, nous allons appliquer différentes dégradations sur une image

d’un objet idéal (infiniment résolue).
4.3.2 Simulation d’'une séquence d’images de basse résolution

Nous avons vu précédemment que pour déterminer la résolution spatiale, il était

nécessaire d’utiliser une mire sur laquelle il est possible d’appliquer des criteres tels que la
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marche optique (step-edge) ou le critere de Rayleigh. On définit donc ici une image HR idéale
simulée comme étant une matrice de grande dimension avec un motif de mire réel et dont

I'intensité des pixels est soit zéro, soit un (Figure 42).

Mire « idéale » Motif 1 Mire « idéale »Motif 2

—1 —1
409 100 g 409
Hos 200 J dos
40.7 300 i 0.7
0.6 400 i 0.6
500 j 08
800 g 0.4
700 B 03
800 B 02
800 B o
100 200 300 400 500 600 700 800 900 100 200 300 400 5['][] 660 ?E]U SEIJU 9[I]U 0
Profil « idéal » de la mire motif 1 Profil « idéal » de la mire motif 2

T /=@ /@ r 1 10

0.8 . 08t .
ool I ]
04 - 04k 4
0.2 1 02 1
IR RERE n _

-020 160 260 350 460 560 Eaﬂ ?60 Eaﬂ 960 -020 160 260 360 460 560 Eaﬂ 760 860 960

Figure 42 : Images HR simulées de taille 950 x 950 pixels.

Nous avons ensuite développé un programme permettant de simuler un déplacement de

translation dans les directions x et y afin de traduire la premiére perturbation (Figure 43).

Position 1 de la mire simulée Position 2 de la mire simulée

Translation
du motif

Pixels
Pixels

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Pixels

100 200 300 400 500 600 700 800 900

Pixels

Figure 43 : Déplacement du motif par une translation de 300 pixels dans la direction x et y.
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Pour expliquer le principe du déplacement en translation, nous nous plagons dans le cas de
deux images successives. Chaque pixel de la premiere image de taille x X y pixels est
référencé par des coordonnées (a, b). On définit alors un pas de n en pixels (représentant
une distance) dans la direction x et de m dans la direction y, pour décaler les coordonnées
de la premiere image. Une nouvelle matrice de taille identique est alors créée avec ces
nouvelles coordonnées pour chacun des pixels (a, b) de I'image initiale. Néanmoins, on ne
prendra pas en compte les pixels dont les coordonnées deviennent plus grandes que la taille
de la matrice initiale. Cette deuxieme image ainsi obtenue correspond a la premiere image
décalée en translation de n et m pixels dans les directions x et y. Ainsi, si nous considérons
gu’il n’existe pas d’erreur de déplacement, la translation exacte de n et m pixels est fournie
a l'algorithme de super-résolution. Dans le cas contraire, les erreurs de déplacements sont
générées par une fonction aléatoire de distribution gaussienne puis ajoutées aux valeurs n
et m considérées. L'erreur de déplacement se fait donc sur les images non dégradées. Il
s’agit ici de simuler I'erreur de positionnement de la table motorisée sous le microscope. Elle

dépend de sa reproductibilité mais aussi des vibrations extérieures.

Nous avons ensuite appliqué un «flou» sur les images. Cette dégradation
correspond a |'effet de la fonction d’appareil global du systeme (PSF). Elle se traduit par une
réduction de la bande passante des fréquences d’une image. Pour cela, nous avons utilisé un
filtre gaussien 2D qui est un filtre de convolution (Figure 44). On définit cette fonction par

son amplitude et sa largeur a mi-hauteur.

0.8
0.6~
0.4~
0.2

0=
100

Figure 44 : Exemple de simulation d’une PSF.
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Chacune des images simulées de la séquence est donc « floutée » par une fonction

d’appareil simulée constante (Figure 45).

Mire motif 1 Mire motif 2

10.9 10.9

10.8 10.8
10.7 10.7

10.6

10.6

05

Pixels
Pixels

04

03

0.2

01

I | 1 I I
100 200 300 400 500 ©00 700 800 900 100 200 300 400 500 600 700 800 90 0

Pixels Pixels

Figure 45 : Effet de la PSF sur les images HR simulées.
Chacune des images de la séquence simulées subit ensuite un sous-échantillonnage
constant. Nous allons donc périodiser I'information de I'image. On supprime alors des pixels
a pas constant dans les directions respectives x et y de I'image (Figure 46). L'effet obtenu

est un effet d’Aliasing.

Image HR de 6x6 pixels

Image de 3x3 pixels

(A)

Sous-échantillonnage
de facteur 2

Pixels

Pixels

Pixels

Pixels

Image HR « floutée » Image HR « floutée » et sous-échantillonnée
1

09

08

05 Sous-échantillonnage de
facteur 32

(B)

Pixels

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Pixels Pixels

Figure 46 : Principe d’un sous-échantillonnage par 2 (A) Exemple d’un sous-échantillonnage de 32 sur des
données simulées (B).

92




CHAPITRE IV : ETUDE DU COMPORTEMENT ET OPTIMISATION D’UN ALGORITHME DE SUPER-RESOLUTION PAR SIMULATION
NUMERIQUE

Enfin, la derniere dégradation correspond a un bruit de mesure a ajouter aux images
simulées de basse résolution. Nous avons utilisé ici un bruit blanc gaussien. Nous pouvons
donc définir le rapport signal sur bruit (signal to noise ratio SNR). Il permet de quantifier de
combien le signal est corrompu par le bruit. On détermine ainsi le rapport de puissance

entre le signal et le bruit.

2
SNR = Psignal — (Asignal> (4.03)
Pbruit Abruit

avec Agignq; definissant I'amplitude du signal et Ay, 'amplitude du bruit. On exprime

généralement le rapport signal sur bruit en décibel :

Ag 2
SNR 5 = 10logy, (M> (4.04)
Abruit

La meilleure qualité d’image correspond donc au plus haut rapport signal sur bruit (Figure

47).

SNR=3dB SNR=15dB

Pixels
Pixels

5 10 15 20 25 30

Pixels Pixels

(A) (B)

Figure 47 : Exemples d’images BR « floutées », sous-échantillonnées et bruitée de 3dB (A) ou bruitée de
15 dB (B).
Cet ensemble de modifications successives permet donc de simuler une séquence d’images

de basse résolution a partir d’une image HR d’un objet idéal et de facteurs d’influences X3,

X5, X3, X, fixés.
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4.3.3 Evaluation de la résolution spatiale

Avant d’effectuer les différentes expériences du plan MFC, il était important de
sélectionner une méthode d’évaluation de la résolution spatiale. Nous avons donc testé le
critére de Rayleigh et la méthode de marche optique. Afin d’appliquer le critére de Rayleigh,
nous avons simulé une image de mire avec cing barres verticales comme objet idéal. Comme
indiquée dans la partie précédente, la mire est de taille 950 X 950 pixels. Afin de coller a la
réalité des expériences, nous définissons ainsi une échelle a ces motifs et posons, par
exemple, qu’une barre de 50 pixels de large équivaut a 1 um. Ceci implique donc qu’un pixel
équivaut a 20 nm sur I'image HR et que la taille de la mire est de 19 X 19 um. Nous avons
choisi d’utiliser 49 images décalées entre elles d’'un multiple de 360 nm dans les directions x
et y. Lerreur de position entre chacune d’elles est dans lintervalle [—160;160]
nanometres. On définit ensuite une PSF constante entre les images BR avec une largeur a
mi-hauteur de 0.6 um. Le sous-échantillonnage est fixé a 128. Nous générons au final des
images BR de 8 X 8 pixels. Le coefficient d’agrandissement utilisé dans l'algorithme de
super-résolution est de V49 = 7. 'image de super-résolution a donc une taille de 56 X 56

pixels. La Figure 48 présente les résultats obtenus pour deux expériences A et B.

Dans les deux cas, nous retrouvons les 5 barres simulées de 1 um de large.
Néanmoins, nous observons rapidement que le critéere de Rayleigh est mal adapté a cette
expérience. En effet, alors qu’il existe une différence de résolution évidente, le critére de
Rayleigh indique que les deux motifs des deux expériences sont résolus. Nous pourrions
tout a fait utiliser une réponse binaire de résolution pour le plan d’expérience, mais nous

perdrions alors toute finesse dans I'analyse des facteurs d’influence.
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EXPERIENCE A

Nombre d’images BR Largeur PSF Sous-échantillonnage Rapport signal sur bruit Erreurs de position

a9 0,6 um 128 5dB [—160;160] nm

EXPERIENCE B

Nombre d’'images BR Largeur PSF Sous-échantillonnage Rapport signal sur bruit Erreurs de position
49 0,6 um 128 15 dB [—160;160] nm
Image « idéale » sans dégradations Une sequence BR de mire
simulée

Dégradations
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Figure 48 : Exemples de premiers tests d’algorithmes de super-résolution.
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La Figure 49 montre l'application de la méthode de la marche optique pour
I’expérience n°15 (cf. Tableau 2 page 89) de plan d’expérience. La mesure directe de la PSF
sur I'image de super-résolution permet ici d’obtenir une mesure quantitative et objective de
la résolution spatiale de 0.36 um pour les dégradations établies pour I'expérience n°15. La
méthode de la marche optique a donc été sélectionnée pour la caractérisation de la

résolution spatiale des différentes expériences du plan MFC.

Image « idéale » de marche optique X1=Nombre Largeur " . - X3=Rapport signal Xa=Erreurs de
; d'images BR PSF R2ssau sk antionuage sur bruit déplacements (nm)
36 128

0,6 pm 20dB [-16;16]
08 Séquence de 36 images BR simulées

05 Dégradations

Pixels

o
b
Pixels

100 200 300 400 500 GO0 700 800 900

Pixels

Pixels

Algorithme de

super-résolution
T —

oot LSF

S 4
" PSF /

Image SR

.~ 0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
10 20 30 40 50

Pixels

Méthode
« Step-edge »

g 20 25 30 ]

Pixels

Pixels

a 5 10 15 20 25 E;I
Pixels
Résolution spatiale=10,61 pixels

=0,36 ym

Figure 49 : Exemple tiré de I’expérience n°15 du plan MFC de simulation numérique avec une mire type
marche optique.

4.3.4 Recherche des facteurs d’influence significatifs

Aprés avoir présenté la génération d’'images de basse résolution et la méthode de
mesure de la résolution spatiale, nous présentons dans cette partie, les résultats du plan
MFC et leur analyse. Le Tableau 3 regroupe I'ensemble des réponses (résolutions spatiales)

obtenues pour les 16 expériences du plan.
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EXPERIENCES | X1 | X2 | X3 X4 X12 | X13 | X14 | X23 | X24 | X34 |REPONSES (résolution en um)
1 36 16 2 0 +1 [ +1 | +1 | +1 +1 +1 Y1=0,49
2 121 | 16 2 0 -1 | -1 | -1 | 41 | +1 +1 Y2=0,37
3 36 | 128 | 2 0 -1 |41 | +1 | -1 -1 +1 Y3=0,48
4 121 | 128 | 2 0 +1 | -1 | -1 | -1 -1 +1 Y4=0,30
5 36 16 | 20 0 +1 | -1 | +1 | -1 +1 -1 Y5=0,46
6 121 16 | 20 0 -1 |41 | -1 | -1 +1 -1 Y6=0,37
7 36 | 128 | 20 0 -1 -1 41 | #1 -1 -1 Y7=0,48
8 121 128 | 20 0 +1 | #1 | -1 | +1 -1 -1 Y8=0,40
9 36 16 2 |[[-16;16] | +#1 | +1 | -1 | +1 -1 -1 Y9=0,45
10 121 16 2 |[[-16;16] | -1 | -1 | +1 | +1 -1 -1 Y10=0,35
11 36 | 128 | 2 |[[-16;16] | -1 [ +1 | -1 | -1 +1 -1 Y11=0,48
12 121 128 | 2 |[-16;16] | +1 | -1 | +1 | -1 +1 -1 Y12=0,40
13 36 16 | 20 | [-16;16] | +#1 | -1 | -1 | -1 -1 +1 Y13=0,48
14 121 | 16 | 20 |[-16;16] | -1 | +1 | +1 | -1 -1 +1 Y14=0,37
15 36 128 | 20 |[-16;16] -1 | -1 | -1 | +1 | +1 +1 Y15=0,36
16 121 128 | 20 | [-16;16] | +1 | +1 | +1 | +1 | +1 +1 Y16=0,40

Tableau 3 : Matrice d’expériences et réponses associées.

Il est alors possible de calculer les effets attribués a chacun des facteurs. On effectue le
produit de la transposée de la matrice des essais par le vecteur des réponses divisé par le
nombre d’essais pour obtenir l'influence de tous les facteurs et interactions. Ainsi par

exemple, si I'on prend le facteurs X1 son effet noté b, équivaut a :

1
b1=1—6[—Y1+Y2—Y3+Y4—Y5+Y6—Y7+Y8—Y9+Y10—Y11+Y12—Y13

+Y14 —-Y15 + Y16] (4.06)
On peut considérer alors que la résolution Ysuit le modeéle :

Y = by + b X1 + b, X2 + b3X3 + by X4 + by, X12 + bysX13 + by, X14 + b,3X23 + by, X24
+ by, X34 (4.07)

oU les b; représentent les influences précédemment calculées. On note b, la valeur au
centre du domaine. Les calculs que nous allons vous présenter dans cette partie ont été
réalisés avec le logiciel MODDE 9.0. Dans un premier temps, nous allons nous intéresser a la
validité du modeéle (4.07) caractérisé par des tests statistiques basés sur I'analyse des
résidus. On définit alors le coefficient de détermination R? comme étant la fraction des

variations de la réponse expliquée par le modeéle seul généralement défini comme suit :

1 — —
» _ Ymodaélisé- Ymoasétise =¥ - ¥ _ SCMpgg

R —
y.y—=y.y SCM

(4.08)
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On définit SCMgg; comme la somme des carrés des réponses calculées (issue de la
régression) corrigée de la moyenne et SCM la somme des carrés des réponses mesurées

corrigée de la moyenne. On peut également écrire R? tel que :

_ SCM — SCE

RZ
SCM

(4.09)
Le terme SCM est défini comme étant la somme des carrés des résidus &, c'est-a-dire
SCM = &'.c avec € = ¥ — Ymoasliss- ON peut interpréter le coefficient R? comme le quotient
de la variance expliquée par la régression sur la variance totale des réponses mesurées. Ce
coefficient R? doit donc étre le plus proche de 1 afin de considérer le modéle réellement
prédictif. L'autre coefficient d’ajustement de modele sur lequel nous nous sommes appuyés

est le coefficient Q2. Il est similaire au coefficient R?. On I'appelle parfois R? prédictif :

, SCM — PRESS 410
avec PRESS correspond au « Predictive Residual Sum of Squares ».
N , RY
(y(lx) - ymod(lx))
PRESS = Z 4.11
L - h) 10
i=

7

On définit h; le i®™€ élément diagonal de la matrice de Hat X. (X'.X)~1. X’ avec X la matrice
des expériences et 'x le vecteur des coordonnées du i®™M€point d’expérience du plan. De la
méme maniére que précédemment, on cherchera & avoir un Q? le plus proche de 1. Les
coefficients R? et Q2 sont ainsi deux mesures de la qualité d’ajustement du modéle. Le
premier donne en général une sur-estimation et le second donne une sous-estimation. On
considére le R? plutot descriptif mesurant la relation entre le modéle et les réponses aux
points initiaux. Le coefficient Q2 est d’avantage prédictif car il mesure la capacité du modéle

a prévoir une réponse aux points inconnus du domaine d’étude. La Figure 50 présente les

valeurs de R? et Q2 obtenues dans le cadre de ce plan d’expérience. Ces valeurs
relativement bonnes pour un plan d’expérience permettent de valider le modele. Nous

pouvons donc passer a lI'analyse les effets des différents facteurs et interactions.
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Les coefficients d'ajustement du modele
1,00

0,804
0,604+
R2
0,404 QZ

0,204+

Valeurs de R? et Q2

0,00

v

Réponse: Résolution spatiale
Figure 50 : Représentation des coefficients d’ajustements R? = 0.991 et Q? = 0.795.
L'ensemble des résultats est présenté dans le Tableau 4. On y retrouve les effets
(coefficients) des différents facteurs et interactions, ainsi que I'écart-type sur les valeurs.
Une probabilité p inférieure ou égale a 0.05 indique ici un effet significativement différent

de zéro et donc influent. Un intervalle de confiance a 95% est aussi proposé pour les

coefficients.

Coefficients Coeff.SC Ecart-type du coeff. Probabilité p Int. conf(t)
by 0,4 0,00333334 1,28E-06 0,0106082
-0,0425 0,00353554 0,00123867 0,0112517

0,0125 0,00333333 0,0331162 0,0106082

-0,00249997 0,00353553 0,530482 0,0112517

-0,00624995 0,00353554 0,175262 0,0112517

0,00499999 0,00353554 0,252217 0,0112517

0,03 0,00333334 0,00289582 0,0106082

0,02875 0,00333333 0,00327767 0,0106082

-3,50E-08 0,00353554 1 0,0112517

0,00374999 0,00353554 0,366674 0,0112517

-0,02375 0,00333334 0,00569041 0,0106082

Tableau 4 : Résultats du plan MFC.
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On peut maintenant comparer les différents effets des facteurs et interactions pour en
déduire lesquels sont les plus influents sur la réponse. Pour les comparer plus facilement

entre euy, il est d’usage d’utiliser un diagramme présenté en Figure 51.

Diagramme des effets

—
B

- E S . T
T — T

0,00 \% I% I

Non significatifs
-0,05

Valeurs des effets

-

X1 X1*X3 X1*X4 X3*X4 X2 X4 X1*X2 X2*X4 X3 X2*X3

Mondmes de degré 1 et 2
Figure 51 : Diagramme des effets du plan MFC.

L'axe horizontal du diagramme des effets précise les différents termes du modele
polynomial en distinguant les monomes de degré 1 (les effets) et ceux de degrés 2 (les
interactions). Sur la base de la valeur de p, nous pouvons dire que les effets non-influents
sont X2X3, X3, X2X4, X1X2 et X4. Le coefficient du facteur X2 est positif, c'est-a-dire que
lorsque le facteur X2 passe du niveau -1 au niveau +1 la réponse Y augmente. Ainsi plus le
sous-échantillonnage est important, plus la résolution spatiale augmente (se dégrade). On
peut également remarquer que le facteur X2 ne posséde pas d’interaction avec les autres
facteurs du modéle. Il sera donc possible de le laisser constant lorsque nous affinerons les
résultats avec un plan de surface de réponse. Parmi les facteurs influents restants, il est de
coutume de ne pas prendre en compte l'interaction X3X4 car les facteurs X3 et X4 pris
séparément ne sont pas influents. On considére ainsi qu’une interaction importante de ces
facteurs n’est pas possible. Le facteur le plus important est X1. En effet, il possede une
influence directe sur le modeéle et intervient également dans deux interactions X1X3 et X1X4.
La valeur de I'effet X1 étant négative, le passage du niveau -1 au niveau +1 pour ce dernier
fait diminuer la réponse. Autrement dit, plus le nombre d’images augmente et plus la
résolution spatiale Ydiminue (s’améliore). L'interprétation des interactions X1X3 et X1X4 ne
peut pas se faire directement avec le diagramme des effets. Pour cela, il faut étudier leurs
surfaces de réponse (Figure 52). Le graphe d’interaction X1X3 montre différents
comportements. Ainsi pour un bon rapport signal sur bruit, il faut favoriser un nombre
d’images compris entre 40 et 60. Par contre, un mauvais rapport signal sur bruit nécessitera

un grand nombre d’images afin de limiter la détermination de la résolution spatiale.
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Interaction X1X3 Interaction X1X4

Figure 52 : Surfaces de réponses des interactions X1X3 et X1X4 du plan MFC.
Au vue de ces résultats, nous devons toujours proposer le meilleur rapport signal sur bruit.
Nous avons des résultats assez semblables pour I'interaction X1X4 puisque les erreurs de
déplacements devront étre compensées par un grand nombre d’images BR. Néanmoins, il

faudra de la méme fagon favoriser les erreurs de déplacements les plus faibles.
4.3.5. Recherche d’un optimum de la résolution spatiale
Cette recherche se fait ici par le biais d’'un plan composite constitué de trois parties :

o Un plan factoriel & deux niveaux définit par 2% expériences avec k le nombre
de facteurs étudiés,
. . T , 4\'/_k . , .
o Des points axiaux définis par un nombre noté = V2% (matrice en étoile),

o Des expériences au centre du domaine.

Grace a I'étude précédente du plan MFC, nous pouvons réduire le nombre de facteurs et
nous focaliser uniquement sur le nombre d’images BR (X1), le bruit contenu dans les images
BR (X3) et I'erreur de positionnement (X4). Le sous-échantillonnage X2 est quant a lui fixé a
128. Un nouveau domaine d’expérimentation est alors défini (Tableau 5). La réponse est

toujours représentée par la résolution spatiale exprimée en micromeétres.

On constate que pour ce nouveau plan composite, nous nous sommes focalisés sur

une augmentation des erreurs de déplacement.
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| Fatews | o | 1 | 0 | s | 4z
X1 9 20 36 52 63
X3 (dB) 2 4 7 10 12
X4 (nm) [-8; 8] [-16; 16] [—24; 24] [-32;32] [—40; 40]
Tableau 5 : Valeur des niveaux de chacun des facteurs pour le plan composite.
Le nombre d’images a été diminué car nous avons vu dans le plan MFC qu’il était possible
d’obtenir de bons résultats dans ces conditions. Nous avons considéré ici qu’il sera aussi
difficile de proposer un maximum d’images lors des futures acquisitions. La construction de

la matrice des signes du plan composite se fait suivant le Tableau 6.

Tableau 6 : Matrices des signes pour chacune des expériences.
Le Tableau 7 présente les résolution spatiales mesurées pour I'ensemble des 17 expériences.
La Figure 53 présente les coefficients d’ajustement du modeéle calculé pour ces 17
expériences. Les valeurs de R? et Q2 permettent de valider ce modéle et de caractériser ses

coefficients (Tableau 8).

EXPERIENCES | X1 | X3 | X4 |X12|X32|X42| X1X3 | X1X4  X3X4
1 -1 -1 -1 (41 (41 41| +1 +1 +1 | —
2 +1 -1 |-1[+1 |+1|+1| -1 =il +1
3 -1 | +1 (-1 | +1|(+1|+1| -1 +1 -1
4 +1(+1| -1 |41 (+1|+1| +1 S -1 )
5 1 alv1 1+l +1 1 1 1 >— Plan Factoriel 23
6 +1 | -1/ +1 | +1 | +1|+1 (| -1 +1 -1
7 1|+ | +1 )+ (41|41 -1 -1 +1
8 +1 | +1 [ +1 | +1 | +1|+1| +1 +1 +1 |-
9 —o/ 00|’ 0|0 0 0 0 |—
10 +o0/ 0| 0 |[+a?2| 0 | O 0 0 0
11 0|—al0/0|0’0] O 2 L >— Points axiaux
12 0 |+a| 0| 0 [+0?| O 0 0 0
13 0/0|—-a| 0|0 |-0? O 0 0
14 0|0 |+4a| 0|0 |+0?| O 0 0 |
15 OO0/ 00 0] O 0 0 0 ..
16 ololo/ololo 0 0 0 }Experlences aEJ centre du
17 olo/olo/o/o/ 0 0 o0 domaine
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NUMERIQUE
EXPERIENCES X1 X3 (dB) X4 (nm) REPONSES (résolution en um)
1 20 4 [—16;16] Y1=0,57
2 52 4 [—16;16] Y2=0,53
3 20 10 [—16;16] Y3=0,57
4 52 10 [—16;16] Y4=0,57
5 20 4 [—32;32] Y5=0,51
6 52 4 [—32;32] Y6=0,59
7 20 10 [—32;32] Y7=0,59
8 52 10 [—32;32] Y8=0,59
2l 2l 7 [—24;24] Y9=0,47
10 63 7 [—24;24] Y¥10=0,53
11 36 2 [—24;24] Y11=0,48
12 36 12 [—24;24] Y12=0,55
13 36 7 [-8;8] Y13=0,48
14 36 7 [—40;40] Y14=0,41
15 36 7 [—24; 24] Y15=0,55
16 36 7 [—24;24] Y16=0,48
17 36 7 [—24;24] Y17=0,55
Tableau 7 : Matrice d’expériences et réponses associées.
Les coefficients d’'ajustement du modele
1,00 T

?j 0,804

o

% 0,604

Q RZ

S 0404

5 o

% 0,20+

>

0,00 >

Réponse: Résolution spatiale

Figure 53 : Représentation des coefficients d’ajustements RZ = 0.99 et Q2 = 0.726.
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NUMERIQUE

Coefficients Coeff. SC Ecart-type du coeff. Probabilité p Int. conf(z)
b, 0,55 0,0076004 5,82E-06 0,024188
0,0202506 0,00334191 0,00901819 0,0106355

-0,0019584 0,00472645 0,706463 0,0150418

-0,0156248 0,00334191 0,0184817 0,0106355

-0,0176733 0,00379927 0,018737 0,012091

0,0011643 0,00543579 0,84413 0,0172992

-0,037114 0,00379927 0,00227935 0,012091

0,0636229 0,00811535 0,00432196 0,0258268

0,0836229 0,00811535 0,00194933 0,0258268

-0,063623 0,00811535 0,00432195 0,0258268

Tableau 8 : Résultats du logiciel MODDE pour le plan composite.
Le diagramme des effets cible de nouveau les termes significatifs dans ce modéle (Figure 54).

Diagramme des effets

0,10 T
1 T
2 0,05 T
E 0,00 T I 1 I
? el .
2 005} " B .
< T Non significatifs
X1#X4 X3*X4 X1#X3  X4*X4 X1 X1#X1 X4 X3 X3*X3

Mondmes de degré 1 et 2

Figure 54 : Diagramme des effets du plan composite.

Sur la base de la valeur p, les termes X1X1,X4, X3 et X3X3 ne sont pas significatifs. De méme,
le terme X3X4 n’est pas a considérer car X3 et X4 seuls ne sont pas significatifs. A noter que
X4X4 comme tous termes quadratiques du plan ne possede pas d’interprétation
« physique » et n’est donc pas a considérer comme influent. Nous devons ainsi nous
focaliser sur les termes X1X4, X1X3 et X1 qui sont les seuls réellement significatifs. Nous
notons l'importance de X1 qui apparait dans ces trois termes. Ce nouveau diagramme des
effets pourrait paraitre contradictoire par rapport au précédent ce qui n’est pas le cas car le

domaine d’étude a changé. Si nous nous intéressons maintenant aux plus influents, nous
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NUMERIQUE

obtenons les surfaces de réponses de la Figure 55. Le fait de tracer ces surfaces de réponses

permet de dégager une tendance sur la résolution spatiale du domaine d’expérimentation.

Interaction X1X4 avec X3 fixé

*
o T2

Figure 55 : (A) Représentation de X1 et X4 en ayant fixé au niveau (-1) le facteur X3 (B) Représentation de X1
et X3 en ayant fixé au niveau (-1) le facteur X4.
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NUMERIQUE

Si on regarde l'interaction X1X4, on constate que la résolution spatiale est meilleure pour un
nombre d’image BR de 63 avec de faibles erreurs de déplacement a [—16; 16] nanometres
lorsque le rapport signal sur bruit est fixé a 4 dB. Si on étudie l'interaction X1X3, le meilleur
résultat est obtenu lorsque le rapport signal sur bruit est grand. On note ainsi qu’un mauvais
rapport signal sur bruit ne pourra jamais étre compensé par un nombre d’images inférieur a

60 pour cet exemple.

4.4 Conclusion

Cette premiere approche de I'étude et de I'optimisation du probléme de super-
résolution par simulation numérique était un premier pas avant I'expérimentation sur des
échantillons réels. Elle a permis d’étudier des méthodes d’évaluation de la résolution
spatiale utilisant différents critéres (critéere de Rayleigh ou de marche optique). Par le biais
de plans d’expérience, il a été possible de déterminer les facteurs les plus importants pour
résoudre le probleme inverse de super-résolution. Les études des plan MFC et composite
ont permis de montrer I'importance du nombre d’images mais aussi du rapport signal sur
bruit et des erreurs de déplacement. Dans le sens ou c’est avant tout I’expérience qui dictera
le nombre raisonnable d’'images a acquérir, nous devons surtout porter notre intérét sur la
minimisation des erreurs de déplacements ainsi que la maximisation du rapport signal sur

bruit.
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CHAPITRE V

ETUDE ET OPTIMISATION DU
CONCEPT DE SUPER-RESOLUTION EN
SPECTROMETRIE MOYEN
INFRAROUGE

5.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter les différents résultats expérimentaux et
la démarche expérimentale mise en ceuvre pour augmenter la résolution spatiale en
spectrométrie infrarouge. Au cours de la these, il m’a été possible de manipuler sur
différentes instrumentations spectroscopiques ayant chacune des limitations spatiales. Nous
exploitons ainsi en premier lieu des données issues d’un micro-spectrometre infrarouge a
transformée de Fourier possédant un détecteur multicanal de type FPA. Dans un second
temps, nous étudierons le cas du spectromeétre infrarouge a détection monocanal exploitant

une source synchrotron.

Les expériences ont été réalisées d’'une part chez Hoffman La Roche a Béle en
Suisse et d’autre part au synchrotron SOLEIL a Saint-Aubin (PARIS). Voici la démarche
scientifique qui a été adoptée. Comme nous le verrons plus loin, cette étude a tout d’abord
nécessité I'utilisation d’une mire, sorte d’échantillon idéal avant de considérer des
échantillons plus complexes d’origine industrielle ou naturelle. Cette mire doit effectivement
nous permettre de caractériser la résolution spatiale intrinséque du systéme étudié puis
d’évaluer quantitativement I'apport du concept de super-résolution. Le chapitre sera aussi
I'occasion de montrer I'intérét voire la nécessité, de coupler les méthodes de résolution

multivariée de courbe a la super-résolution pour la caractérisation d’échantillons complexes.
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Nous avons vu dans les parties introductives que les algorithmes de super-résolution de type
maximum a posteriori (MAP) exploités dans cette thése, nécessitent le choix des coefficients
de régularisation. Ces coefficients étant dépendants de l'instrumentation utilisée, ils ne
peuvent pas étre fixés et généralisés a tous les cas de figure. L'analyse de la mire participe
donc aussi a I'optimisation de ces coefficients. Il sera ensuite possible d’appliquer les
algorithmes SR de types MAP a n’importe quels échantillons réels a conditions

expérimentales équivalentes.
5.2 La mire USAF 1951 pour la spectrométrie infrarouge

Pour évaluer la résolution spatiale intrinséque de chacun des instruments des
mesures spectroscopiques ont été réalisées sur la mire de résolution USAF 1951. Elle fut
créée par I'US Air Force suivant la norme ML-STD-150A pour la caractérisation des
résolutions spatiales de leurs systémes imageurs générant a |'époque des clichés
photographiques. Cet échantillon idéal est un support de verre sodocalcique (silice, calcium)
recouvert de motifs métalliques de chrome bien définis (la mire USAF 1951 est représentée
par la Figure 56). Cela en fait un échantillon idéal pour des expériences dans le domaine
Infrarouge en raison de la grande réflectivité du métal et de la forte absorbance du verre. Il
est a noter que cette grande réflectivité est relativement constante sur tout le domaine
spectral, ce qui permettra d’évaluer les résolutions sur tout le domaine spectral. Cette mire
est composée de 10 groupes numérotés de 0 a 9 répartis sur 5 masques de motifs. Les
groupes composés des motifs les plus grands forment le premier masque situé sur les cotés
extérieurs de la mire. Des masques progressivement plus petits vont étre répétés vers le
centre suivant le méme schéma. Chaque groupe se compose de 6 éléments (sauf le groupe
9). Ces éléments sont représentés par trois barres horizontales et trois barres verticales
régulierement espacées. L'espacement et la taille des barres est dépendant de la fréquence
spatiale. Elle est déterminée par une formule s’exprimant en ligne par millimetre, noté LP et

dont I'expression s’écrit :

LP = 2(9+(%) (5.0)
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On note g le numéro du groupe et e le numéro de I'élément. Pour un élément considéré

(LPfixs), une barre a donc une hauteur de 2.5/LP. L'espacement entre deux barres

consécutives est ainsi de 0.5/LP.
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Figure 56 : Représentation de la mire USAF 1951
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De cette maniere, il est possible d’observer des barres dont les largeurs varient de 500 um a

0.78 um. Pour faciliter la lecture de la mire et l'interprétation des résultats, nous avons

converti les fréquences spatiales en largeur de barre exprimée en um (Tableau 9).

Numéro de groupe

2
Elément LP/mm LW(um) LP/mm LW(um) LP/mm LW(um) LP/mm LW(um) LP/mm LW(um)
1 1,00 500,00 2,00 250,00 4,00 125,00 8,00 62,50 16,00 31,25
2 1,12 445,45 2,24 222,72 4,49 111,36 8,98 55,68 17,96 27,84
3 1,26 396,85 2,52 198,43 5,04 99,21 10,08 49,61 20,16 24,80
4 1,41 353,55 2,83 176,78 5,66 88,39 11,31 44,19 22,63 22,10
5 1,59 314,98 3,17 157,49 6,35 78,75 12,70 39,37 25,40 19,69
6 1,76 280,62 3,56 140,31 7,13 70,15 14,25 35,08 28,51 17,54
Numéro de groupe
7
Elément LP/mm LW(um) LP/mm LW(pm) LP/mm LW(um) LP/mm LW(um) LP/mm LW(um)
1 32,00 15,63 64,00 7,81 128,00 3,91 256,00 1,95 512,00 0,98
2 35,92 13,92 71,84 6,96 143,68 3,48 287,35 1,74 574,70 0,87
3 40,32 12,40 80,63 6,20 161,27 3,10 322,54 1,55 645,08 0,78
4 45,25 11,05 90,51 5,52 181,02 2,76 362,04 1,38 - -
5 50,80 9,84 101,59 4,92 203,19 2,46 406,37 1,23 - -
6 57,02 8,77 114,04 4,38 228,07 2,19 456,14 1,10 - -

Tableau 9 : Evolution de la fréquence spatiale et de la largeur d’une barre (LW) pour un élément donné.

De par la structure de cette mire qui présente des barres régulierement espacées et de

tailles différentes, il sera possible de déterminer la résolution spatiale par le critére de

Rayleigh ou par la méthode de marche optique.

5.3

La super-résolution sur

un micro-spectrométre moyen

infrarouge équipé d’un détecteur bidimensionnelle type FPA

Le systéme exploité dans cette partie est un spectrométre FT-IR Bruker Equinox 55

couplé a un microscope Hyperion 3000. Cet instrument est équipé d’un détecteur multicanal

Mercure-cadmium-tellurure plan focal (MCT- FPA). Le détecteur est composé d’'une matrice

de taille 64 X 64 pixels. Il a été utilisé pour acquérir des spectres en mode réflexion sur le

domaine 3900 — 900 cm ™! avec une résolution spectrale de 4 cm™1!. Les images issues de

I'intégration des spectres de réflectance a un nombre d’onde ont donc une taille de 64 X 64

pixels. Toutes les mesures ont été réalisées avec un objectif Cassegrain x15 (NA=0.45). La

surface d’échantillon observée par le détecteur correspond a une surface de 270 X 270 um.
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Un pixel de I'image générée correspond donc approximativement a une taille de 4.22 um X
4.22 um au niveau de I’échantillon. L’échantillon peut aussi étre déplacé avec une platine XY

motorisée ayant une répétabilité en position de 0.1 um (Figure 57).

Figure 57 : un spectrométre FT-IR Bruker Equinox 55 couplé a un microscope Hyperion 3000.

5.3.1 Caractérisation de la résolution spatiale intrinséque du systéme

Les premieres mesures ont été effectuées a I'aide de la mire USAF 1951. Le caractére
« idéal » de cet échantillon par le biais de ces matériaux a permis de réduire I'acquisition a 5
scans pour obtenir des spectres de réflexion de qualité. Autrement dit, un temps
d’acquisition de quelques secondes a permis d’obtenir des conditions optimales de rapport
signal sur bruit. Pour cette premiere caractérisation de résolution, il nous est apparu
intéressant de comparer les deux outils d’évaluation de la résolution spatiale que sont le
critere de Rayleigh et la méthode de marche optique. La Figure 58 illustre I'application de
ces deux méthodes pour I'évaluation de la résolution suivant la direction x de I'image
infrarouge de la mire a 3600 cm™1. Sur cette image, les zones rouges indiquent de hautes
réflectances correspondant aux motifs de chrome et les zones bleues au verre, ou la
réflectivité est quasi-nulle. Nous noterons que plusieurs mesures FPA ont été nécessaires
pour analyser cette région de la mire définie ici pour les groupes 4 et 5. En effet, le détecteur
ne voit qu’une surface de 270 X 270 um et représentée par exemple sur la figure par le
rectangle en pointillé blanc. Les fleches blanches sur I'image spectroscopique indiquent les
zones ou le critére de marche optique a été utilisé. Les fleches noires sur les motifs du
groupe 5 et du groupe 6 dans la direction x, indiquent les zones ol a été appliqué le critere
de Rayleigh. Sur cette méme Figure 58, nous observons les profils du signal de réflectance

obtenus pour la méthode de Rayleigh. La ligne pointillée verte sur les profils représente la
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limite 8/m2 du rapport S,,4,/S soit 81% de I'intensité totale (cf. Figure 39 Page 80 Chapitre
[l1). On peut observer sans ambiguité que les motifs de I'élément 1 du groupe 5 a I'élément 3

du groupe 6 sont résolus, car leurs minima S sont toujours en dessous de cette limite.
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Figure 58 : Comparaison des critéres de résolution spatiale dans la direction x de I'image infrarouge de la
mire 3 3600 cm™.
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L’élément 5 du groupe 6 est clairement non résolu alors que I'élément 4 groupe 6 est dans
une situation un peu limite. Par conséquent, nous pouvons déduire que la résolution spatiale
effective se trouve entre les éléments 5 et 3 du groupe 6. En se référant au Tableau 9, le
pouvoir de résolution est donc compris entre 12.40 um (2 X LW oupee s16ment3) €t 9.84 um
(2 X LWyroupes éiéments)- Nous remarquons ici que le critere de Rayleigh est une méthode
difficile a utiliser et peu précise. Elle nécessite tout d’abord I'observation de nombreux
motifs entrainant de multiples acquisitions spectrales (le détecteur ayant un champ limité).
La précision de la méthode dépend aussi du nombre de motifs a disposition qui ne peut étre
infini. Nous ne pouvons ainsi proposer qu’un intervalle pour la résolution. Plus encore,
I'observation de motifs de plus en plus petits réduit le nombre de points de mesure sur les
profils de Rayleigh. Il devient donc difficile d’observer les minima et maxima, et a fortiori la
véritable limite du rapport S;,4./S. Ce rapport est en plus influencé par le contraste qui
diminue lorsqu’on observe des motifs de plus en plus petits. Ce contraste est défini par C tel
que:

Smax - Smin
C =—""—"—7— 5.00
Smax + Smin ( )

avec Spax €t Smin les signaux minimum et maximum d’un profil. Intéressons-nous
maintenant a la méthode de la marche optique. Dans I'exemple présenté en Figure 58, la
dérivée du profil de la LSF de la zone A obtenue par le biais d’'une seule mesure FPA permet
d’obtenir une résolution spatiale de 9.19 um. Lorsque la méme procédure est appliquée a la
zone B pour laquelle les motifs sont plus petits une résolution spatiale équivalente de
9.13 um est obtenue. Nous avons donc des résultats cohérents entre les deux zones malgré
le fait qu’il y ait moins de points de mesure dans la zone B. Néanmoins, nous essayons
toujours dans la mesure du possible d’observer le maximum de pixels sur la PSF pour
atteindre les meilleures précisions sur les résolutions spatiales. La méthode de la marche
optique balaye tous les désavantages de la méthode de Rayleigh et propose surtout une
évaluation qualitative et précise de la résolution spatiale. Au vu de ces résultats, il a été

décidé d’exploiter la méthode de la marche optique pour I’'ensemble de cette thése.

Au-dela de la sélection d’'une méthode de mesure de résolution spatiale adaptée, cet

exemple permet aussi de montrer l'intérét d’une caractérisation expérimentale sur le

113



CHAPITRE V : ETUDE ET OPTIMISATION DU CONCEPT DE SUPER-RESOLUTION EN SPECTROMETRIE MOYEN INFRAROUGE

systeme optique étudié. En effet, si nous prenons la formule de base de la limite de

diffraction telle que :

A A
dmin = 122m = 061@ (501)

et I'appliquons a notre cas précis de cette image a 3600 cm™! (2.78 um), nous obtenons :

2.78
dmin =0.61 X m~378 um

Cette limite de résolution spatiale théorique est bien différente de notre valeur
expérimentale. C'est un phénomeéne bien connu pour les systéemes a détecteurs multicanaux
type FPA pour lesquels la résolution spatiale n’est plus exclusivement limitée par la limite de
diffraction (diffraction limited systems) mais surtout par la taille des pixels du détecteur qui
joue le role d’ouverture (pixel size limited systems). |l est donc important de pouvoir mesurer
expérimentalement la résolution spatiale tant les facteurs instrumentaux influencant la

résolution spatiale sont nombreux.

Sur la base de la méme acquisition et grace a la réflectivité importante et quasi
constante du chrome, il a été possible d’évaluer la résolution spatiale intrinseque du
systéme dans les directions x et y pour différentes longueurs d’onde avec ce critére de
marche optique. Les Figure 59 (a) et (b) montrent son évolution. De par la largeur des motifs,
il a été possible de réaliser des calculs avec 17 profils différents de LSF afin d’évaluer Ila
dispersion des mesures de la résolution spatiale. Nous utilisons ici une représentation
classique sous la forme de « boites a moustache » pour la représenter. Le fond et le haut de
la boite correspondent respectivement au 25°™ et 75°™ centile. La barre dans la boite
correspond a la valeur médiane. Les valeurs aux extrémités correspondent a 1.5 fois I'écart

interquartile. Les valeurs aberrantes sont quant a elles représentées par des cercles.

On constate tout d’abord que les résolutions spatiales en x et en y sont différentes
lorsque l'on compare les Figure 59 (a) et (b). Ceci s’explique par la configuration
instrumentale. En effet, ce spectromeétre utilise dans son chemin optique un demi-miroir et
non une séparatrice pour diriger la lumiére infrarouge vers I'objectif puis la récupération
apres réflexion. Avec ce demi-miroir, il est donc possible d’utiliser entierement toute

I'ouverture numérique de I'objectif dans la direction paralléle au demi-miroir (direction x)
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alors que dans la direction perpendiculaire (direction y), seule la moitié de I'ouverture

numérique est disponible.

Résolution spatiale intrinseque dans la direction X

Résolution spatiale intrinséque dans la direction Y
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Nombre d’onde 3600 cm™! 3000 cmt | 2600 cm™! 1900 cm™!
Résolution spatiale Suivant X 9,13 9,49 9,92 11,11
intrinséque (um) | Suivanty 12,83 14,27 15,74 20,56

Figure 59 : Résolution spatiale intrinséque du systéeme dans les directions x (a) et y (b) avec le critére de

Nous observons ainsi une différence significative de la résolution spatiale dans les deux
directions. Pour obtenir la méme résolution spatiale dans les deux directions, il faudrait
utiliser une séparatrice. Cependant, seul 25% de la lumiére reviendrait au détecteur au lieu
de 50% avec le demi-miroir. On favorise ainsi le plus souvent le flux en analyse
spectroscopique au détriment d’une égalité de résolution. Si nous nous intéressons plus
précisément a la Figure 59 (a) (b), nous observons bien le fait que la résolution spatiale
augmente lorsque la longueur d’onde diminue. On note toujours que la résolution spatiale
mesurée est bien plus importante que les valeurs théoriques, et cela quelle que soit Ia

longueur d’onde. C’'est bien la configuration du détecteur et plus précisément la taille du

marche optique.

pixel, qui limite la résolution spatiale bien plus que la diffraction.

5.3.2 Evaluation de I'amélioration de la résolution spatiale issue du concept de

super-résolution

Apres avoir caractérisé les qualités de résolution intrinseque au systeme, I'objectif
de cette partie est de caractériser le potentiel de la super-résolution pour I'augmentation de
la résolution de ce systéme. Des images de basse résolution ont ainsi été obtenues en

déplacant I’échantillon de maniere dite subpixellique entre chaque acquisition. Un
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déplacement subpixellique correspond en fait a une distance inférieure a la taille d’'un pixel
dans le plan de l'échantillon. En considérant notre systeme optique avec des pixels de
4.22 um et notre table motorisée proposant au mieux des pas de 1 um, il a été possible
d’effectuer 16 acquisitions différentes (4 X 4 positions possibles dans les directions x et y)
afin d’assurer un échantillonnage régulier. Le concept de super-résolution appliqué a ce
systéme est présenté sur la Figure 60. Le temps global d’acquisition pour un cube de
données spectrales est de moins d’'une minute. Ainsi l'intégration de la réflectance a
3600 cm™?! pour les 16 acquisitions FPA permet de générer 16 images basse résolution
décalées de la zone observée sur la mire. L'application de I'algorithme de super-résolution

de type MAP permet ensuite d’obtenir une image de plus haute résolution 8 3600 cm™2.

Acquisition FPA N°1

o~ E
- 3 <
g '2 = III ' < S
& EE ) Intégration N 16 images de
c l3 =l =it NE5 = |3600cm* o basse résolution
2 :4 =1 & e 0 g 5 E @ 3600 cm™"
Vi m —

= — >
g |6 — “I — Zo © i
< w

Algorithme SR

"Déplacements sub-pixelliques
dans les directions x et y

X -

MAP

FWHM = 5.77 pixel *
=6.09pum .

Image de Super-
Résolution @
3600 cm’

[~ F

&

3

256 pixels = 270 um

Figure 60 : Principe de la super-résolution appliquée sur 16 images a 3600 cm™.

Au premier abord, une inspection visuelle permet d’observer une amélioration incontestable
de la résolution spatiale entre les images originales du FPA (images dite BR) et I'image de
super-résolution. L’application de la méthode de marche optique donne une résolution

spatiale de 6.09 um a 3600 cm™!

. Ce premier résultat montre déja le potentiel de Ia
méthode car la résolution intrinseque du systeme était de 9.13 ym au méme nombre

d’onde. On peut également remarquer que la densité de pixels a augmenté d’un facteur 4.
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Nous démontrons ici que la super-résolution n’est pas une méthode d’interpolation car le

nombre de points de la fonction LSF augmente tout en diminuant la largeur a mi-hauteur sur

la fonction PSF. Le choix de l'algorithme MAP de type norme L; avec un terme de

régularisation BTV (Bilateral Total Variation) n’est pas anodin. La littérature le déclare

effectivement comme I'un des meilleurs algorithmes de super-résolution (cf. chapitre Il). Il

nous est apparu intéressant de vérifier ce rang dans le cadre de notre application

spectroscopique. La Figure 61 présente les résultats des images générées a partir de

I'algorithme MAP ou ML, sur la base des mémes images de basse résolution a 3600 cm

-1

utilisées précédemment. Nous avons bien entendu appliqué la méthode de la marche

optique pour obtenir les mesures de résolution spatiales sur ces nouvelles images.

64 pixels =270 um

256 pixels = 270 um

1Image BR @ 3600 cm-1

(a) Résolution spatiale en x = 9,13um

Algorithme MAP de norme L, +

régularisation Tikhonov

-

=0%s
Y ||

(c) Résolution spatiale en x = 7,04um

256 pixels = 270 um

y

256 pixels = 270 um

Algorithme ML + déconvolution de Wiener

(b) Résolution spatiale en x = 8,81um

Algorithme MAP de norme L, +
régularisation BTV

(d) Résolution spatiale en x = 6,08um

Figure 61 : Comparaison de la résolution spatiale en X a 3600 cm™ entre une image BR et des images de
super-résolution obtenues avec différents algorithmes.
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On constate visuellement que les trois images SR, Figure 61 (b) (c) et (d), possedent une
meilleure résolution spatiale en x que I'image BR, Figure 61 (a). Il est aussi assez aisé de voir
la supériorité de l'algorithme MAP par rapport a ML. Lutilisation de la méthode de la
marche permet de valider quantitativement cette observation. Nous pourrons d’ailleurs
observer que I'algorithme ML augmente bien la densité de pixels d’un facteur 4, mais que la
résolution spatiale n’est que trés peu améliorée (8.81 um pour une résolution initiale de
9.13 um). Si on compare les algorithmes MAP entre eux, on constate que l'algorithme de
« norme L; + BTV » obtient effectivement les meilleurs résultats. Il est aussi le seul a pouvoir
présenter des détails concernant les éléments du groupe 7 dans la direction x. Pour
information, les plus petites barres de ce groupe ont une largeur de 2,19 um. Nous avons
donc appliqué l'algorithme MAP de norme L; + BTV sur d’autres longueurs d’onde dans le
but d’évaluer la résolution spatiale des images SR et de les comparer aux résolutions
intrinseques du systeme. Comme précédemment, la Figure 62 présente I'évaluation de la
résolution spatiale en fonction de la longueur d’onde lorsque I'algorithme MAP est utilisé.

Image SR dans la direction X Image SR dans la direction Y

9
_— —_ 16 g
5 85 ] E
5 El d
575 / 3 /
‘g 7 - \g %
Ses | & g e
o - 0 g
; 6 % 2 8 -
0 . 3 ~
o o =
5.5 L 6
3600 ;m'l Z-!OD(; cml 260;) cml ]l.QOO cmt 36(];) cm? 30(;0 cml 26'00 cm? 1900 cm?
(a) Nombre d’onde (b) Nombre d’onde
Nombre d’'onde 3600 cm? | 3000cm™ | 2600 cm™* | 1900 cm
Résolution spatiale avec Suivant X 6,08 6,80 7,31 8,46
Super-Résolution (MAP ]
Norme L1+BTV) [‘um] SuivantY 7,08 9,42 11,31 15,00

Figure 62 : Mesure de la résolution spatiale dans la direction X (a) et Y (b) apreés I'application de I’algorithme
de super-résolution avec le critére de marche optique

En comparant ces résultats avec ceux de la Figure 59, on constate une amélioration
significative de la résolution spatiale en X et en Y d’environ 30% sur tous les nombres
d’onde. On peut également constater que les dispersions des mesures sur I’évaluation de la

résolution spatiale sont diminuées. L‘algorithme de super-résolution a effectivement une
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capacité de débruitage et augmente de ce fait le rapport signal sur bruit. La Figure 63
propose une représentation visuelle de ces différents résultats. De maniéere qualitative cette
fois-ci, nous observons bien I'effet du nombre d’onde sur la résolution spatiale mais aussi la

nette amélioration apportée par la super-résolution.
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Figure 63 : Visualisation de I'amélioration de la résolution spatiale a différent nombre d’onde.
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Cette premiere partie du travail a permis de démontrer le potentiel de la super-résolution
pour l'amélioration des résolutions spatiales en imagerie moyen infrarouge avec un
détecteur de type FPA. La suite logique est donc d’appliquer cette méthodologie a la

caractérisation d’un échantillon réel.

5.3.3 Lasuper-résolution pour la caractérisation d’un échantillon d’origine

pharmaceutique

L'industrie pharmaceutique est tres utilisatrice de I'imagerie infrarouge pour la
caractérisation micronique de ses échantillons tres souvent sous une forme solide issue de
mélanges de poudres. L'échantillon que nous proposons d’étudier dans cette partie est un
emballage plastique ayant contenu des comprimés. L'objectif est de caractériser la
distribution des particules solides de cellulose excipient restant sur le polymeére. La Figure 64
présente I'ensemble des spectres acquis par le FPA. On remarque des spectres aux profils
négatifs qui correspondent a des pixels morts sur le détecteur. Ces éléments n’ont en fait
plus de détectivité. Cette détérioration est effectivement observée sur les détecteurs FPA de
premiere génération. Malgré la tres large contribution du polymere, il a été possible de
trouver une contribution spécifique de la cellulose a 2560 cm™!. Les 16 images de basse
résolution ont donc été générées par intégration du signal a cette valeur de nombre d’onde.
Cette sélectivité spectrale n’a donc pas nécessité la mise en place d’'une méthode de

résolution d’espéces comme MCR-ALS.

Les conditions expérimentales sont similaires a celles utilisées avec la mire de

résolution :

o 5 scans (quelgues secondes d’acquisition).
o Résolution spectrale de 8 cm ™1 sur un domaine de 3900 4 900 cm™1.
o 16 mesures FPA avec un déplacement subpixellique de 0.1 um entre chaque

acquisition.
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Données spectrales

Spectre moyen de la zone zoomée entre 1800 et 2700 cm ™!
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v
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Figure 64 : Données spectrales de I’échantillon réel avec une image FPA intégrée a 2560 em™,

La Figure 65 présente une image chimique de basse résolution et une image issue de la
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Figure 65 : Application de la super-résolution a un échantillon réel dans le domaine Infrarouge.

Les deux images ayant des contrastes initialement différents, ces dernieres ont été corrigées
afin de pouvoir exploiter une échelle de couleurs communes. On remarque évidemment une

augmentation de la densité de pixels, mais aussi et surtout, une augmentation de la
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résolution spatiale dans les directions x et y. En effet si nous regardons attentivement
certains amas de cellulose observables sur I'image de basse résolution, ils se séparent en
plusieurs sous-particules sur I'image de haute résolution. On observe aussi I'apparition de
nombreuses particules qui n’étaient pas observables dans les conditions initiales. De ce fait,
il est évident qu’une évaluation d’une granulométrie serait moins biaisée par I’exploitation
de la super-résolution. Cet exemple industriel, montre tout I'intérét que peut apporter notre

méthodologie pour une meilleure caractérisation des mélanges complexes.

5.4 La super-résolution pour la micro-spectrométrie infrarouge

par rayonnement synchrotron

L’objectif de cette partie est de démontrer que notre concept de super-résolution est
aussi capable de repousser les limites de la résolution spatiale d’une instrumentation hors
norme comme celle d’'un micro-spectrometre infrarouge sur une ligne de lumiére
synchrotron. Le synchrotron est un anneau accélérateur d’électrons relativistes qui générent
un flux de photons conséquent. Dans le domaine de I'infrarouge moyen, on considere ainsi
que la brillance de cette source est environ 1000 fois plus intense que celle d’une source de
type globar utilisée dans nos spectrometres de laboratoire. Le rapport signal sur bruit est
ainsi bien plus favorable. Cette caractéristique permet aussi de proposer les meilleures
résolutions spatiales dans ce domaine spectral (utilisation possible de systéemes a plusieurs

ouvertures).

Les expériences présentées dans cette partie, sont issues de deux passages d’'une
semaine au synchrotron SOLEIL (Saint-Aubin, France) sur la ligne SMIS. Il n’est pas habituel
d’obtenir deux périodes d’une semaine sur une année. Cela démontre tout l'intérét porté
sur cette problématique d’amélioration de la résolution spatiale. Au synchrotron SOLEIL, le
rayonnement synchrotron arrive sur un spectromeétre Thermo Fischer NEXUS FT-IR Nicolet
5700 équipé d’un microscope CONTINUUM XL (Thermo Scientist, CA). Cet instrument utilise
un détecteur monocanal de type MCT-A de 50 um refroidi a I'azote liquide. L'objectif utilisé
est de type Schwarzschild x32 (NA=0.65). Nous avons utilisé les modes de réflexion ou

transmission pour l'acquisition sur un domaine de 900 et 4000 cm™1.

L’échantillon est
guant a lui posé sur une table motorisée XY contrélée par ordinateur avec le logiciel OMNIC,

Figure 66.
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Figure 66 : Vue générale du spectrométre moyen infrarouge sur la ligne SMIS du synchrotron SOLEIL.

L’étude de cette nouvelle instrumentation va suivre le méme cheminement puisque nous
caractériserons la résolution intrinseque du systéme par le biais de la mire précédente. Nous
caractériserons ensuite sur cet échantillon idéal, 'amélioration de la résolution spatiale
lorsque I'algorithme de super-résolution est appliqué. Nous nous focaliserons ensuite sur

I'analyse d’échantillons complexes.
5.4.1 Caractérisation de la résolution spatiale intrinséque du systeme

Le microscope utilisé sur la ligne de lumiere SMIS est de type confocal a double
ouverture. D’'une maniére générale, un microscope confocal permet de limiter spatialement
la lumiere grace a un pinhole ou trou confocal. Ce type de microscopie permet donc
d’éliminer la lumiére parasite hors du plan focal. Elle cherche a obtenir un point lumineux
dont le diametre est limité par la loi de diffraction. Cette configuration a deux trous
confocaux, si elle propose les meilleures résolutions spatiales, réduit considérablement le
flux de photons d’ou la nécessité de la source synchrotron. La taille du trou confocal ayant
une influence sur la résolution spatiale et le rapport signal sur bruit, il nous a semblé
intéressant de tester les ouvertures couramment utilisées au synchrotron, de 10 um (notée
APR10 dans le texte), 8 um (notée APR8) et 6 um (notée APR6). Le déplacement de
I’échantillon s’effectue avec une table PRIOR motorisée avec une répétabilité de 0.5 um en

positionnement. La mire de résolution est toujours la méme (USAF 1951).
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Toutes les mesures présentées sur la mire ont été réalisées en mode réflexion sur les
motifs des groupes 6 et 7, avec des longueurs comprises entre 2.19 um et 7.81 um. Le
domaine spectral d’acquisition est compris entre 1000 cm™?! et 4000 cm™?! avec un pas de
8 cm™1. Seuls cing scans sont nécessaires a I'obtention d’un bon rapport signal sur bruit
pour notre échantillon idéal. La Figure 67 présente la mesure de résolution spatiale dans les

directions x et y pour une ouverture de 8 um a 2000 cm™1.

/ Critére de marche optique pour
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Figure 67 : Exemples des mesures réalisées sur la mire USAF pour une ouverture de 8 um a 2000 cm™.

Nous remarquons en premier lieu que la mesure de résolution suivant la direction y ne pose
pas de probléme particulier et donne une valeur de 7.02 um. Par contre les profils LSF
suivant la direction x présentent un épaulement (encadré vert) qui se reporte
inexorablement sur sa dérivée (encadré rouge) s’écartant du profil théorique gaussien. Il
n’est donc pas possible d’évaluer une résolution dans cette direction. On peut néanmoins
observer sur les profils LSF et PSF qu’il existe une différence significative de résolution
spatiale entre les deux directions x et y. De par les temps de faisceau limités lors de cette
expérience au synchrotron, il n’a pas été possible de trouver I'origine de ce phénomeéne qui
peut provenir d’un mauvais réglage optique ou tout simplement d’un mauvais profil de
marche sur la mire elle-méme. La suite de la caractérisation de la mire n’a donc porté que

sur la résolution dans la direction y.
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Lors d’une expérience synchrotron, il est courant pour une ouverture de 10 um par
exemple, d’assurer un déplacement de I’échantillon de 10 um entre chaque position
d’analyse lors du mapping. Un pixel de I'image spectroscopique générée correspond alors a
une largeur de 10 um dans le plan de I’échantillon. Le concept de super-résolution
demandant un déplacement subpixellique entre les images BR, nous devons le choisir
inférieur a 10 um. Si nous faisons un pas de 1 um dans les directions x et y, nous devrions
ainsi effectuer des cartographies pour 100 positions (10 X 10). Néanmoins, I'analyse de la
mire nécessite environ 30 minutes. Cette configuration n’est bien entendu pas réalisable et
nous devons augmenter le déplacement subpixellique a 2 um qui occasionne cette fois-ci
I'acquisition de 25 images (5 X 5) dans un temps global d’analyse « un peu» plus

raisonnable.

Le Tableau 10 présente les paramétres expérimentaux fixés pour les différentes
ouvertures étudiées. Notre objectif est bien entendu de toujours faire I'acquisition du

nombre maximum d’images BR mais dans un temps le plus limite possible.

Ouvertu Nombre Taille du pixel dans une Déplacements Temps d’acquisition d’une
res d’image BR image BR subpixellique Image BR
APR10 25 10 pm 2um ~ 30 min
APR8 16 8um 2um ~ 30 min
APR6 36 6 um 1pum ~ 30 min

Tableau 10 : Conditions expérimentales.

La Figure 68 présente les évaluations des résolutions spatiales intrinséques du systeme
suivant la direction y pour différentes ouvertures. Les calculs ont été réalisés sur 5 profils LSF
pour les images BR. Nous avons également déterminé un écart-type o pour chacune des
mesures de résolution spatiale. Nous observons tout d’abord que toutes les résolutions pour
ce systeme monocanal sont meilleures que sur le systéeme multicanal de type FPA. C'est
maintenant la diffraction qui est avant tout le facteur limitant pour la résolution spatiale. La
résolution est toujours plus grande pour les nombres d’onde importants. De maniere
logique, I'ouverture de 6 um propose la meilleure résolution. Il est par contre tres étonnant

d’observer des résolutions similaires pour des ouvertures de 8 um et 10 um.
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Résolution spatiale intrinséque en'Y
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Figure 68 : Evolution a différents nombres d’onde de la résolution spatiale intrinséque du systéeme pour les
trois ouvertures.

5.4.2 Evaluation de I'amélioration de la résolution spatiale issue du concept de

super-résolution

Comme sur le systeme exploitant le détecteur FPA, nous avons testé différents
algorithmes de super-résolution sur les données synchrotron. Nous avons utilisé pour cela le
jeu de données des 25 images BR intégrées a 2000 cm™! pour une ouverture de 10 um.
Nous avons choisi ces parametres car ils induisent les résolutions intrinséques les plus
médiocres. Comme précédemment, nous avons utilisé un algorithme ML et deux
algorithmes MAP (Norme L,+ régularisation de Tikhonov et norme L+ régularisation BTV).

La Figure 69 présente I'ensemble des images générées a 2000 cm™?! pour les différentes
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approches avec les différentes résolutions spatiales mesurées. La zone analysée correspond

aux éléments 3 a 6 pour le groupe 6.

USAF 1951
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Figure 69 : Comparaison entre différents algorithmes de super-résolution sur 25 images BR a 2000 cm™ pour
une ouverture de 10 um (APR10) sur les éléments 3 a 6 du groupe 6.

Afin de faciliter I'observation, toutes les images sont présentées dans une méme échelle de
gris. On constate que les trois algorithmes de super-résolution retrouvent correctement les

éléments 3, 4, 5 et 6 du groupe 6 de la mire dans la direction y. Néanmoins, la méthode de
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la marche optique montre de nouveau la faiblesse de I'algorithme ML qui n’obtient que
6.47 um de résolution spatiale pour une résolution intrinseque de 6.94 um. Le profil de
Rayleigh méme si il ne permet pas d’évaluer précisément une résolution, montre ici un
meilleur contraste pour l'algorithme MAP. Les résultats entre algorithmes de type MAP
étant similaires, nous avons décidé comme le cas précédent de choisir la version norme L; +
régularisation BTV. La Figure 70 donne les résolutions spatiales mesurées sur les images de

haute résolution générées par cet algorithme et cela, pour les trois ouvertures.

Résolution spatiale en Y apres super-résolution
5.5 T T T T T T T T T
—— APRI0

—4@— APRS
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o
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25 I I I 1 1 I I 1 1
2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000
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RESOLUTION SPATIALE APRES SUPER-RESOLUTION SUIVANT Y

Ouvertures 2000 cm! 2500 cm! 2900 cm™ 3600 cm?

Résolution spatiale 5,04 pm 4,90 pm 4,32 pm 3,90 pm 3,53 pm

APR10
o 0,80 pm 0,90 pm 0,50 pm 0,50 pm 0,50 pm
Résolution spatiale 5,05 pm 4,49 pm 4,24 pm 3,84 pm 3,65 pm

APR8
o 0,87 pm 0,47 pm 0,48 pm 0,14 pm 0,13 pm
Résolution spatiale 3,65 um 3,68 um 3,47 um 3,31 pm 2,79 pm

APR6
o 0,9 um 0,85um 0,76 pm 0,78 pm 0,39 pm

Figure 70 : Evolution a différents nombres d’onde de la résolution spatiale du systéme pour les trois
ouvertures apres super-résolution.

On constate que la tendance des courbes est similaire a celle de la Figure 68. En effet, les

courbes des APR8 et APR10 possedent des résultats pratiquement identiques alors que la
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courbe de I’APR6 est plus basse. Cependant, la résolution spatiale s’est nettement améliorée
pour toutes les ouvertures et tous les nombres d’onde. Le gain en résolution spatiale se situe
autour de 30%. D’un autre point de vue, nous pouvons observer qu’il est possible d’atteindre
des résolutions spatiales équivalentes avec une ouverture de 10 um et la super-résolution
ou une ouverture de 6 um en acquisition classique. C'est aussi un point important dans
notre recherche constante du meilleur rapport signal sur bruit. L'ensemble de ces
améliorations n’est pas du tout négligeable sur ce type de systeme. Les Figure 71 Partie A et
B donnent une représentation visuelle de I’évolution de la résolution spatiale pour les trois
ouvertures en fonction du nombre d’onde. Méme si on retrouve effectivement les grandes
tendances d’évolution de la résolution, on comprend encore plus l'intérét d’'une méthode

comme la marche optique proposant une valeur numérique.
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Figure 71 : Partie A : Résultats de super-résolution avec 25 images BR pour les ouvertures de 10 um pour des

nombres d’onde compris entre 2000 cm ™! et 4000 cm 1.
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Eléments 3 a 6 du groupe 6 pour une ouverturede 8 um
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Figure 71 : Partie B : Résultats de super-résolution avec 25 images BR de et 8 um et 6 um pour des
nombres d’onde compris entre 2000 cm ™! et 4000 cm 1.
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Lorsque I'on aborde la problématique de la résolution spatiale, on considére souvent que la
résolution limitée des images BR provient d’une densité de pixel faible. On envisage alors un
sur-échantillonnage pour améliorer ce nombre de pixels. La Figure 72 présente des résultats
expérimentaux qui démontrent le contraire. Nous considérons ici toujours la mesure du
méme groupe d’éléments avec une ouverture de 8 um. Selon notre principe nos images BR
ont ainsi été acquises avec un pas de 8 um entre chaque pixel. Parallelement a ces
acquisitions, nous avons acquis une image dite sur-échantillonnée en conservant cette
ouverture mais en nous déplagant de 2 um entre les positions. De ce fait, I'image sur-

échantillonnée a la méme densité de pixels que I'image de super-résolution.

16 Images BR @ 2000 cm™! Image SR @ 2000 cm!

3 | Algorithme MAP | -
<) ; .
n 1
= a
Résolution spatiale suivant Y =7,05 pum Résolution spatiale suivant Y =5,05 um
(Déplacement entre les images BR de 2 um) . . . -
. Image sur-échantillonnée expérimentalement
Comparaison des LSF @ 2000 cm-’ - :
E
(3]
Remise a I'échelle ]
©
x
AN al .
v/ I
f \u/ \ul \\ - 10 20 30 40 50 60 70
| b-] Reésolution spatiale suivant Y = 7,00 um

Figure 72 : Exemple de comparaison de profils de barres entre une image sur-échantillonnée et une image de
super-résolution pour un nombre d’onde de 2000 cm™ et une ouverture de 8 um.

Les mesures de résolution spatiale entre ces images montrent tout d’abord que le sur-
échantillonnage n’améliore pas la résolution intrinseque du systeme et a fortiori ne se
rapproche pas du potentiel de la super-résolution. De plus, les profils de Rayleigh montrent
une amélioration du contraste pour la super-résolution face au sur-échantillonnage. Ces

résultats ont été observés pour toutes les ouvertures sur tout le domaine spectral.
5.4.3 Caractérisation d’aérosols marins

Le domaine de la chimie atmosphérique utilise énormément le potentiel des

imageries vibrationnelles pour la caractérisation des aérosols. L'objectif est alors de produire
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des cartographies des espéces présentes sur des particules dont la taille avoisine souvent la
longueur d’onde des photons exploités. Nous proposons ici d’étudier un modele d’aérosol
marin présentant une phase organique a sa surface. L'échantillon correspond donc a des
cristaux de NaCl sur lesquels est déposé un acide gras, l'acide stéarique (CigH360,).
L’ensemble des spectres est acquis en mode transmission partant du fait que le chlorure de
sodium est quasiment transparent dans le moyen infrarouge et que la couche d’acide gras
devrait étre faible. Les cristaux sont fixés sur un porte d’échantillon. La Figure 73 présente
une image optique des cristaux de NaCl. Nous observons que leur taille est
approximativement comprise entre 10 et 20 um. Cette caractérisation peut donc

potentiellement se trouver aux limites de diffraction.

p

Image optique de la zone analysée

Position (micrometers)

'-293.0 -250 -200 -150 -100 -50 00 SO 100 150200

40.0 50.0
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Figure 73 : Image optique des cristaux NaCl imprégnés d’acide stéarique.

Le Tableau 11 présente les parameétres d’acquisition qui ont été sélectionnés pour générer

une premiére cartographie de I'acide stéarique.

Paramétres d’acquisition

. . Résolution Nombre de Taille de la surface Temps
Ouverture Pas du mapping Domaine spectral ) ) .
spectrale scans analysée d’acquisition
8um 4 pm 1200 - 4000 cm* 8cm? 128 88 X 56 um ~3h

Tableau 11 : Les paramétres d’acquisition de la premiére cartographie de I'acide stéarique.

Notre objectif était d’exploiter pour cette expérience des conditions assez standards a savoir
une ouverture de 8 um qui correspond a un compromis entre résolution spatiale et le flux
photonique a disposition. Un léger sur-échantillonnage a aussi été choisi car le pas du
mapping n’est pas 8 um mais 4 um. Devant la large zone d’échantillon a analyser
(88 X 56 um) et le nombre important de spectres a acquérir (352), il a fallu réduire au

maximum le temps d’analyse spectrale. L’acquisition spectrale a donc portée sur 128 scans
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(~90 secondes) pour une résolution spectrale de 8 cm™!. Cette résolution n’est pas critique
dans ce cas car I'acide gras est I'unique espéce absorbante dans notre systéme. Malgré cette
optimisation, I"acquisition de I'ensemble des spectres a nécessité environ trois heures. Si
nous prenons la Figure 74, nous observons I'ensemble des spectres acquis entre 1200 cm™?
et 4000 cm™!. Ces spectres présentent une ligne de base incurvée qui correspond a un
phénoméne de diffusion. Il est donc important de corriger cet effet pour éliminer cette

variance physique et laisser apparaitre la variance chimique. Seule cette variance doit

effectivement étre prise en compte pour la génération de la cartographie de I'acide.

Spectres « bruts » Spectres corrigés avec la méthode WLS
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Figure 74 : Caractérisation de cristaux de NaCl imprégnés d’acide stéarique.
La correction de la ligne de base s’est donc faite a partir de la méthode WLS (Weighted Least
Square). Une intégration du signal a8 2900 cm™! a finalement permis de générer la carte de
distribution de I'acide gras sur les cristaux de NaCl. Nous observons que I'acide se situe bien
sur les cristaux. Néanmoins, I'échantillonnage de 4 um ne nous permet pas face a la taille
des cristaux d’observer la distribution fine de I'acide. Notre objectif a donc été de mettre en
place la super-résolution afin d’obtenir une meilleure représentation de la distribution de

I'acide gras. Sur la base des caractéristiques d’acquisition précédentes, nous pouvions ainsi
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prendre un déplacement subpixellique de 1 um dans les directions x et y et donc générer 16
images de basse résolution décalées (la taille du pixel d’'une image BR étant de 4 um). De par
la grande surface d’échantillon analysée, cette expérience aurait été irréalisable puisqu’elle
aurait nécessité un temps d’acquisition global de 48 heures. Nous avons donc décidé de
réduire la zone d’analyse indiquée par un rectangle rouge dans la Figure 74. Cette zone
réduite de taille 48 X 28 um (12 X 7 pixels dans une image BR) sont ainsi analysée en 30
minutes. La Figure 75 présente deux des 16 images de basse résolution ainsi que I'image de
super-résolution obtenue par I'algorithme MAP. Cette derniére image montre des résultats
intéressants puisque nous observons plus de détails concernant les cristaux les plus
concentrés en acide gras (A et C) mais surtout la présence de la phase organique sur les

autres cristaux (B et C), quasiment invisibles sur les images de basse résolution.

Image optique de la zone réduite sélectionnée

— 8um

Image de super-résolution a 2900 cm™!

Algorithme de
type MAP

b 2

Décalage subpixellique de 1 um dans les directions x et y
entre chaque images.

Figure 75 : Application de la super-résolution sur 16 images BR d’acide gras.

5.4.4 Caractérisation de cellules uniques

L'imagerie infrarouge est un outil de choix pour la caractérisation moléculaire des
matériels biologiques. L'analyse cellulaire exploite donc la richesse des spectres en
informations moléculaire, mais la taille des cellules étudiées face aux longueurs d’onde des
photons, nous ameéne rapidement aux limites de diffraction. Plus encore, I'analyse des
cellules uniques reste délicate principalement a cause d’'un phénomene de diffusion de Mie

qui déforme particulierement les spectres acquis [203,204]. Cette diffusion élastique des
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photons est surtout observée lorsque leur longueur d’onde est voisine de la taille de I'objet
analysé. C’est pour ces deux raisons que nous avons choisi de tester la super-résolution sur
la caractérisation de cellules cancéreuses humaines de type Hela. Les cellules Hela
appartiennent a une lignée cellulaire cancéreuse utilisée en biologie cellulaire et en
recherche médicale. Ces cellules proviennent d’un prélevement de métastases sur une
patiente nommée Hennetta Lacks décédée en 1951. Les cellules Hela forment la premiére
lignée cellulaire « immortelle » d’origine humaine jamais établie. Elles sont ainsi exploitées

dans de nombreuses études depuis plusieurs années.

La préparation, décrite ci-dessous, a été assurée par une équipe de biologie cellulaire
du synchrotron SOLEIL. Les cellules Hela ont été placées dans un milieu de culture afin
d’assurer leur multiplication. Au cours de cette derniére, les cellules ont eu la possibilité de
se fixer a une lame de microscope (compatible avec le domaine infrarouge low-e MIR) qui
résidait dans ce méme milieu. Un fixateur a ensuite été utilisé afin de « figer » I'état des
cellules cancéreuses avant leur analyse infrarouge. Il s’agit de 4% de formol dans du PBS
pendant 20 min a température ambiante. Puis, les cellules ont été lavées a I'eau distillée
durant 5 secondes pour retirer les résidus de PBS a la surface de celle-ci. La Figure 76
présente une image optique de cellules fixées sur le support. Les cellules les plus allongées
sont celles qui se sont le plus adaptées a la lame et présentent ainsi une réelle adhérence. Le
rectangle rouge sur l'image correspond a la zone sélectionnée pour cette expérience

d’imagerie (52.7 X 24.5 um).

Afin d’assurer une bonne résolution initiale, nous avons décidé d’utiliser une
ouverture de 6 um, un pas de 3.5 um pour le mapping, un domaine spectrale de 1000 a
4000 cm™?! et une résolution de 16 cm™1. Un nombre de 50 accumulations a ainsi permis de
faire cette acquisition sur un temps d’environ 40 minutes. La sélection d’un décalage
subpixellique de 0.6 um entre I'acquisition de ces différents cubes de données permet d’en
obtenir au final trente-six de taille identique. S’il avait été possible de sélectionner des
nombres d’onde spécifiques pour chacun des composées d’intérét, la méthode classique
d’intégration nous aurait fourni directement 36 images de basse résolution
correspondantes. De par la complexité moléculaire de la cellule et les largeurs de bande, il a
été nécessaire de coupler I'approche de résolution multivariée MCR-ALS et la super-

résolution.
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Image optique du microscope
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Figure 76 ; Image optique de la zone analysée.
La Figure 77 présente I'ensemble de la méthodologie d’acquisition et de génération des
images de basse résolution pour les différentes contributions pures de la cellule. De maniere
classique, les trente-six blocs de données spectrales sont tout d’abord dépliés pour former
des matrices « deux voies ». Elles sont ensuite concaténées pour former une matrice des
données spectrale D de 3780 spectres (36 X 15 X 7). Aprés une évaluation du rang, la
résolution multivariée est appliquée sur cette matrice pour obtenir une extraction
simultanée des matrices des concentrations et des spectres des contributions pures. La
matrice des concentrations C est ensuite repliée pour générer les 36 images de basse
résolution pour toutes les espéces pures trouvées. L'algorithme de super-résolution travaille
ensuite séparément par contribution sur chaque lots des 36 images BR pour proposer

finalement une image HR pour chaque espéces.
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Image optique du microscope
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Figure 77 : Principe de I'analyse multivariée par matrice augmentée des données de cellule Hela.
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La Figure 78 présente I'ensemble des spectres d’absorption acquis dans cette expérience.

Spectres bruts
1.6 T

Absorbance

.12000 15‘00 2000 25‘00 3000 3500 4000
Nombre d’onde (cm™)

-0

Figure 78 : Les spectres bruts de la cellule unique Hela.

On remarque un fond de diffusion important qui déforme considérablement les spectres.
Avant tout traitement chimiométrie, il convient d’éliminer cette variance d’origine physique,
au risque d’obtenir une vision biaisée de notre systéme biologique. La correction de la
diffusion de Mie est toujours aujourd’hui un challenge pour les spécialistes du traitement de
données spectrales. Notre objectif n’est pas ici de proposer la meilleure correction, mais de
proposer une méthode efficace pour corriger correctement cet effet de diffusion. Pour
corriger ce type de fond de diffusion, nous avons sélectionnée une méthode
particulierement bien adaptée dénommée Asymmetric Least Square (ALS) [205]. Cette
approche permet de s’adapter a de nombreuses formes de ligne de base par le biais de deux
paramétres p et A. Le premier parametre p concerne la finesse de I'ajustement alors que A
est un terme de pénalité sur les résidus positifs. Le profil de la ligne de base étant différent

avant et aprés 1650 cm™?!

, il nous a semblé intéressant d’appliquer séparément la
correction ALS sur ces deux domaines spectraux. La premiére partie du domaine entre
1000 cm™! et 1650 cm™! a été corrigée avec les coefficients p = 0.001 et A = 10%. La
seconde partie du domaine entre 1650 cm™?! et 4003.6 cm™! a été corrigée avec les
coefficients p = 0.001 et A = 102. La Figure 79 présente I'ensemble des spectres corrigés

avec la méthode ALS. On peut noter ici I'efficacité de la correction.
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Spectres corrigés par ALS
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Figure 79 : Spectres Hela corrigés de I'effet de diffusion Mie.
Nous intéressant uniguement aux variations spectrales significatives, nous n’avons conservé
que les domaines entre 1332 — 1650 cm™! et 2630 — 3500 cm™! pour [I'analyse

chimiométrique (Figure 80).
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Figure 80 : Les zones spectrales sélectionnées aprés correction ALS.

Une analyse du rang de la matrice des données spectrales D par le biais d’'une SVD, nous a

permis de détecter trois contributions significatives.

La Figure 81 présente un exemple d’images de basse résolution représentant les trois

contributions pures et les spectres associés.
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Figure 81 : Profils de concentration et les profils de spectres associés de I'espéce 1, 2 et 3 lors de la résolution
MCR-ALS du premier cube de données expérimental.

Nous retrouvons grossierement des distributions mais il est évident que I'ouverture
sélectionnée ne permet pas vraiment d’observer des distributions moléculaires au sein de la
cellule. Au niveau spectral, les extractions montrent tout lintérét d’'une méthode
multivariée car il est ici impossible de trouver des nombres d’onde sélectifs des
contributions pures. Une interprétation spectrale plus détaillée (non développée ici) montre
par exemple des bandes amide | et amide Il centrées sur des nombres d’onde différents pour
les trois contributions ainsi que des intensités relative différentes. Les biologistes exploitent
particulierement ces informations. La Figure 82 présente des résultats de la super-résolution
obtenue a partir des images basse résolution. Parallelement a ces résultats, nous présentons
les images des trois contributions obtenues a partir d’'un bloc de données de sur-
échantillonnage avec un pas de 0.6 um. De cette maniére, des images sur-échantillonnées et
super-résolues ont la méme densité de pixels. On note rapidement une amélioration de la

résolution spatiale et du contraste sur les résultats de super-résolution.
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Figure 82 : Comparaison entre les images sur-échantillonnées et de super-résolution des 3 espéces apres
I’étude de MCR-ALS.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons travaillé sur deux instrumentations différentes dans le
domaine du moyen infrarouge. Les résolutions spatiales ont été améliorées pour toutes les
expériences, atteignant méme 30% dans certains cas. Nous avons vu dans ce chapitre que la
configuration optique du systeme étudié, entrainait un comportement particulier face a la
résolution spatiale. Les systemes a détecteurs multicanaux type FPA avaient ainsi une
résolution majoritairement limitée par la taille des pixels (systéme dit pixel size limited) alors
gue les phénomeénes de diffraction limitaient les autres. Cela a particulierement justifié la
nécessité d’évaluer au préalable les résolutions intrinseques des systemes. De plus, la
méthode de la marche optique s’est avérée étre une méthode quantitative fiable pour
I’évaluation de la résolution spatiale aussi bien sur les images initiales que sur les images de
super-résolution. La derniére étude de la cellule Hela a montré une combinaison

intéressante d’outils chimiométriques. La résolution multivariée de type MCR-ALS a en effet
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permis dans un premier temps de résoudre les données spectrales en contributions pures.
La super-résolution a ensuite améliorée la résolution spatiale des images de toutes ces

contributions.
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CHAPITRE VI
LA SUPER-RESOLUTION EN IMAGERIE
PROCHE INFRAROUGE

6.1 Introduction

Le domaine spectral du proche Infrarouge (PIR) se situe en longueur d’onde entre
0.8 um et 2.5 um. 1l est utilisé pour ses propriétés d’absorption et de réflexion diffuse. Ces
bandes d’absorption observées dans le PIR, sont des harmoniques ou des combinaisons des
bandes fondamentales du domaine moyen infrarouge. Cette spectroscopie vibrationnelle
permet de sonder les liaisons C-H, N-H, O-H, S-H. A cause de la bande passante présente sur
son spectre et les coefficients d’extinction trés faibles, I'interprétation est souvent trop

complexe.

Avant I'arrivée de la chimiométrie, on ne voyait d’ailleurs pas trop a quoi pouvait
servir une telle spectroscopie. C’'est dans le domaine industriel que la spectroscopie PIR
suscite le plus d’intérét. En effet, les faibles coefficients d’excitation autorisent des chemins
optiques allant jusqu’a plusieurs centimetres. La puissance des sources ainsi que les bonnes
détectivités des détecteurs assurent quant a elles un rapport signal sur bruit de plusieurs
milliers nécessaire a I’exploitation des bandes les moins intenses. Enfin, cette
instrumentation est particulierement adaptée au milieu industriel de par sa robustesse, sa
rapidité et la possibilité de déporter les mesures par le biais de fibres optiques. Méme si
I'imagerie proche infrarouge est relativement peu utilisée par rapport a sa spectroscopie,
elle demeure un outil performant de caractérisation des matieres premieres et de produits
finis dans les domaines agroalimentaire et pharmaceutique. De par les dimensions du
capteur multicanal qu’exploite I'imagerie PIR, il nous a semblé intéressant de confronter

I'imagerie proche infrarouge a la problématique de la super-résolution.
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Dans la premiére partie de ce chapitre, nous exploitons de nouveau la mire USAF
1951 pour déterminer la résolution spatiale intrinséque du systeme mais également les
coefficients de régularisation nécessaires a I'algorithme MAP pour la super-résolution. Nous
analyserons ensuite deux formes d’échantillons pharmaceutiques. Le premier échantillon
correspond a un mélange de poudres représentatif d’une matiere premiere et le second a un

comprimé.

6.2 Caractérisation de la résolution spatiale intrinseque d’un

imageur proche infrarouge

L’ensemble des acquisitions spectrales PIR ont été effectuées chez Hoffman La Roche
a Bale sur un imageur Sapphire de la société Malvern®. Ce spectromeétre est équipé d’un
détecteur plan InSb (FPA) de 256 X 320 pixels et permet donc d’acquérir 81920 spectres
simultanément. L’échantillon est éclairé par des lampes Tungsténe Halogéne et un filtre a
cristaux liquides (LCFT) sélectionne alors les longueurs d’onde des photons rétrodiffusés
avant leur arrivée sur le détecteur. L'objectif que nous avons sélectionné pour nos
expériences permet d’observer une surface d’échantillon de 10 mm par 12.5 mm. Chaque
pixel du détecteur observe donc une surface d’échantillon de 39.2 um X 39.2 um.
L’échantillon est posé sur une table motorisée de marque PRIOR assurant des déplacements

dans les directions x et y (déplacement minimum de 10 um).

Détecteur FPA

Sélection de la Longueur donde ~=————> Filtres a cristaux liquides

Objectif > <&

\ 4

Source

Echantillon =——— |

Figure 83 : Vue schématique de I'imageur PIR [206].

144



CHAPITRE VI : LA SUPER-RESOLUTION EN IMAGERIE PROCHE INFRAROUGE

La haute réflectivité du chrome et la quasi transparence du verre dans le domaine proche
infrarouge, nous a permis d’utiliser de nouveau la mire USAF 1951 pour caractériser la
résolution spatiale du systeme. Les données ont été acquises dans une gamme spectrale
comprise entre 1300 nm et 2300 nm avec une résolution spectrale de 10 nm. Le nombre
de scans est de 16 correspondant a un temps d’acquisition d’environ 5 min pour un cube de
données spectrales. Comme nous pouvons le voir sur la Figure 84, le large champ (fov)
observé par le détecteur a permis d’observer des éléments du groupe 1 au groupe 9 en une
seule acquisition. Les calculs de résolution spatiale intrinséque ont été réalisés avec la

méthode de la marche optique pour de nombreuses longueurs d’onde du domaine spectral.

Objet idéal
Image spectroscopique
USAF 1951
1 @1300 nm
2 w— II = .' “:l x
2 V3 =3 ]
3= " I Sa IIIIIIE 4 ' I I "IIII"'B' I“ = K
= s S = !
4 = “I ENomsE m=6 ,,_,'l' s I|I|I|-5 N
EEY ] :
5 =III — Vrﬁ |I BEM I“.. "I: N
= [ ] 1 ’ =0 100 150 00 250 Jﬁn" “’ ) )
6= I" I II — 72 mm Résolution suivant X = 90.72 um
Signal I
Signal 1 -tLSF IPSF
0 T
Step-edge idéal \' ESF output \' PSF = d(LSF) / dy Y
Résolution suivant Y = 88,03 um

Signal

Signal PSF

Step-edge idéal X ESF output X PSF = d(LSF) / dx X

Figure 84 : Calculs de résolution spatiale sur la mire USAF 1951 dans le domaine proche infrarouge.
Les calculs de résolution sur les marches optiques ont été réalisés sur 10 courbes LSF
permettant d’évaluer un écart-type. L'exemple sur la Figure 84 montre que la résolution

intrinseque en x ou y a 1300 nm sont équivalentes. Nous avons réitéré ces calculs pour

différentes longueurs d’onde. Les résultats sont présentés sur la Figure 85.
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La résolution spatiale intrinséque dans la direction X

=)

;

La résolution spatiale intrinséque dans la direction Y

98

©
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© ©
F100 2 a0
s S &
g E e
[=] o 86
g . g
=
\ 82
8 — 8|
15300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 1%00 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100
Longueurs d’onde (nm) Longueurs d’onde (nm)
IMAGE BR 1300 nm 1500 nm 1700 nm 1950 nm 2100 nm
Résolution suivant X (um) 90,73 85,389 85,16 92,50 113,54
o(um) 1,20 0,37 0,31 0,57 0,72
Résolution suivant Y (um) 88,03 92,85 93,99 87,03 90,25
a(um) 1,10 0,74 0,29 0,44 0,38

Figure 85 : Mesure de la résolution intrinséque du systéme dans les directions x et y avec le critére de
marche optique.

Nous remarquons que les caractéristiques de résolution spatiale sont assez similaires sur
I’ensemble du domaine spectral. Par contre, on note de nouveau que la résolution spatiale
est bien plus importante que celle qui pouvait étre calculée par le biais de la limite de
diffraction avec des photons ayant des longueurs d’onde proches du micrométre. De
nouveau, notre systéeme est dit « pixel size limited ». Sa résolution est effectivement limitée
avant tout par la taille des éléments du détecteur. Nous pouvions bien entendu utiliser un
autre objectif pour diminuer cette résolution mais le champ aurait été nettement réduit.
C’est dans ce sens que la super-résolution peut ici jouer un rbéle d’augmentation de

résolution tout en conservant le champ d’observation.
6.3 Evaluation de I'amélioration de la résolution spatiale issue du
concept de super-résolution

Le cube de données acquis précédemment, nous a permis de générer une image BR
pour chacune des longueurs d’onde considérées. Le déplacement de 10 um au niveau de la
table motorisée a constitué ici le déplacement subpixellique. En considérant la surface de
39.2 um X 39.2 um observée par un élément du détecteur, il a ainsi été possible d’acquérir
16 blocs de données spectrales pour la génération au final de 16 images BR. Nous utilisons
toujours l'algorithme MAP pour générer les images de super-résolution. La Figure 86

présente les résultats de super-résolution obtenus a 1300 nm et 2100 nm.
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Figure 86 : La super résolution appliquée a 16 images BR pour des longueurs d’onde de 1300 nm et 2100 nm.
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L'observation des plus petits détails de la mire montre bien I'amélioration de la résolution
spatiale. La Figure 87 présente des mesures quantitatives de I'amélioration de la résolution

spatiale faite sur 10 profils LSF.

La résolution spatiale aprés super-résolution dans la direction X La résolution spatiale apres super-résolution dans la direction Y

85 %0

80 /" 85
B E 80
275 - =
o / v 75
= / o e
g 7 570 — S
3 / ) 7 e
E S el .-
o 60 Q B )
g -t 8 s

S _— 50

¢
%00  1a00 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 430 100 1500 1600 1700 1800 1800 2000 2100
Longueurs d'onde (nm) Longueurs d'onde (nm)
IMAGE BR 1300 nm 1500 nm 1700 nm 1950 nm 2100 nm
Résolution suivant X (um) 55,14 52,10 52,20 58,26 81,24
a(um) 1,19 0,49 0,55 0,82 1,63
Résolution suivant Y (um) 62,00 70,00 72,74 60,67 57,36
a(um) 0,80 0,56 0,59 0,80 1,26

Figure 87 : Mesure de la résolution spatiale du systéme en x et y aprés super-résolution suivant le critére de
marche optique.

Les calculs s’arrétent a une longueur d’onde de 2100 nm, car les profils LSF sont
relativement bruités au-dela de cette longueur d’onde. Il devient alors difficile de
déterminer la résolution spatiale. Le gain de résolution spatiale dans les directions x et y est
approximativement de 30%, ce qui constitue un excellent résultat. Nous sommes toujours
loin de la limite de diffraction mais nous avons pu diminuer significativement la résolution
spatiale tout en conservant notre large champ d’observation de I’échantillon. Au-dela de la
caractérisation quantitative, il est toujours intéressant d’avoir une représentation visuelle de
I'amélioration de la résolution spatiale, ce que propose la Figure 88. Pour faciliter
I'observation, une échelle commune d’intensité a été utilisée. Nous avons de ce fait

normalisé le contraste de toutes les images BR et SR.
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Figure 88 : Visualisation de I’'amélioration de la résolution spatiale a différentes longueurs d’onde des

groupes 2 et 3 ainsi que des groupes 4 et 5.
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trop grands pour observer cette différence puisque leur largeur est comprise entre 125 um
et 35.08 um. La différence est par contre bien visible a partir du groupe 4 présentant des
motifs plus petits de taille inférieure a 31.25 um pour tout le domaine. Nous nous

rapprochons ici des limites de résolution spatiale du systeme.
6.4 Caractérisation d’échantillons pharmaceutiques

L'objectif de cette partie est de montrer que la super-résolution peut apporter une
vision moins biaisée, pour la caractérisation d’échantillons pharmaceutiques. Le premier cas
traitera le mélange de poudres utilisées comme matieres premiéres. Le second cas se

focalisera sur I’analyse chimique d’un comprimé.

L’échantillon de poudre est constitué de talc et de cellulose. Il est déposé sur une
plaque de spectralon (polymére 100% diffusant) lors de I’acquisition spectrale. Le spectralon
est utilisé comme référence. Les parametres d’acquisition restent identiques a ceux utilisés
pour la caractérisation de la mire USAF 1951. Il est ainsi possible en deux minutes (5 scans)
d’acquérir un cube de données spectrales constitué de 81920 spectres (320 X 256) sur le
domaine 1150 — 2450 nm, chaque élément du détecteur observant une zone de
39.2 um X 39.2 um au niveau de |'échantillon. La Figure 89 présente une image optique et

I’ensemble des spectres correspondant au premier cube de données.

Image optique visible Spectres d’absorption du cube de données d’une image BR

Cube de
données

Absorbance

1400 1600 1800 2000 220 2200
Longueurs d’onde (nm)

‘ ‘ Intégration @1920 nm (Cellulose) I

0.8
0.6
0.4

Pixels

0.2

-0.2
-0.4

150 200 250 300
Pixels Pixels

Figure 89 : Exploration du cube de données et intégration sous la méthode classique.
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On note avant tout le phénomeéne de diffusion qui se traduit par une dérive importante de la
ligne de base. Ainsi, si on exploite deux longueurs d’onde sensées étre caractéristiques de la
cellulose (1920 nm) et du talc (2410 nm), on observe des images d’intégration quasiment
identiques. En fait, la variance physique amenée par la diffusion masque complétement
I'information chimique sous-jacente. La Figure 90 montre I'application de la dérivée de type

Savitsky-Golay sur les données spectrales.

Spectres dérivés du cube de données d’une image BR
0.08

0.06

Intensité

12‘00 14‘00 16‘00 18’00 20‘00 22‘00 24‘00
Longueurs d'onde (nm)

Intégration @1920 nm Cellulose Intégration @2410 nm Talc

OB REDALT

100

Pixels
Pixels

150

200

7 250 it
50 10 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300

Pixels .
Pixels

Figure 90 : Explication du prétraitement des spectres et intégration a une bande spécifique pour chacun des
constituants.

Nous observons la disparition du fond de diffusion et la production d’images spécifiques
pour la cellulose et le talc. La Figure 91 reprend le principe d’obtention d’'une image de
super-résolution pour le talc. Comme pour la mire USAF, 16 images de basse résolution ont
été générées a partir de 16 cubes de données spectrales présentant entre eux des décalages
multiples de 10 um dans les directions x et y. L’algorithme de super-résolution est toujours

de type MAP avec une régularisation : Norme L; + BTV.
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lution pour les deux

7
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La Figure 92 présente une comparaison des images BR et de super
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Figure 92 : Comparaison entre I'image BR et SR pour les deux constituants de la poudre.
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Si au premier abord, il ne semble pas y avoir énormément de différence sur les images large

champ, cela est bien différent sur une zone d’observation plus restreinte. Il est ainsi possible

d’observer beaucoup plus de détails sur les images de super-résolution. Ces dernieres

images donnent indéniablement une vision moins biaisée que les images initiales. Cette

augmentation de la résolution spatiale a donc un intérét particulier lorsque les images

générées sont exploitées par d’autres outils chimiométriques pour estimer par exemple une

granulométrie ou caractériser une homogénéité.

Le deuxieme échantillon analysé est un comprimé pharmaceutique. Il contient six

especes chimiques différentes mais nous nous intéressons uniquement au lactose et a la

caféine. Les conditions expérimentales sont strictement identiques aux précédentes. La

Figure 93 présente I'acquisition et le prétraitement des données spectrales.
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Dérivée
Savitsky-Golay
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Figure 93 : Zone étudiée et exploration du cube de « données » avec intégration par la méthode classique.
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De par la taille importante du comprimé par rapport au champ d’observation du détecteur,
nous nous sommes uniquement focalisé sur la partie centrale de I'échantillon (encadré
rouge). De nouveau, il a été nécessaire de mettre en place une dérivée afin de supprimer le
phénomeéne de diffusion. Une intégration a 1910 nm et a 2200 nm a généré des images de
basse résolution pour le lactose et la caféine. Comme précédemment, un décalage
subpixellique multiple de 10 um dans les directions x et y a permis d’obtenir 16 images de
basse résolution pour les deux composés. La Figure 94 présente I'ensemble des résultats.

Comme pour les poudres, nous observons une nette amélioration de la résolution.
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Figure 94 : Comparaison entre I'image BR et SR pour deux constituants du comprimé pharmaceutique.
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6.5 Conclusion

Ce chapitre était centré sur lI'exploitation de la super-résolution en imagerie
proche infrarouge. Nous avons pu démontrer qu’il était possible de diminuer
significativement la résolution spatiale de ces systémes imageurs (environ 30%) tout en
conservant un large champ d’observation. Dans le cadre d’applications pharmaceutiques,
nous avons aussi montré 'intérét de notre approche afin de générer des images chimiques
plus proches de la réalité chimique de I'échantillon et ainsi d’en avoir une vision moins
biaisée. Il est a noter que le décalage subpixellique de 10 um a été imposé par la table
motorisée qui ne propose pas de déplacements plus faibles. Dans de futurs travauy, il
conviendrait de regarder si nous ne pouvons pas repousser encore les limites de la

résolution spatiale avec une table beaucoup plus performante.
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CHAPITRE VII
LA SUPER-RESOLUTION POUR LA
MICRO-SPECTROMETRIE RAMAN

7.1 Introduction

La micro-spectrométrie Raman a une place de choix au sein des imageries
spectroscopiques vibrationnelles. Elle est effectivement la seule a proposer une
résolution spatiale submicronique pour des instrumentations classiques. C’'est aussi une
spectroscopie de diffusion contrairement aux spectroscopies développées
précédemment. L'objectif de ce chapitre est de démontrer qu’il est possible de
repousser les limites de résolution spatiale par le concept de super-résolution pour cette
spectroscopie intrinsequement résolutive. L’histoire de l'instrumentation Raman est
intimement liée a celle du LASIR. Nous souhaiterions montrer dans ce chapitre que la
chimiométrie permet de repousser les limites des spectrometres et fait donc
maintenant, partie intégrante du développement instrumental. Ce chapitre présentera
tout d’abord I'amélioration de la résolution spatiale sur une mire pour se focaliser

ensuite sur la caractérisation de particules d’aérosols en zone urbano-industrielle.

7.2 Caractérisation de la résolution spatiale intrinseque d’un

micro-spectromeétre Raman

7.2.1 Description de I'instrumentation

L’ensemble des mesures Raman de cette thése a été effectué sur un spectromeéetre
LABRAM HR Visible confocal a balayage de la société HORIBA Jobin Yvon. Ce spectromeétre
est couplé avec un microscope a haute stabilité BX 40 équipé d’un objectif x100 (NA=0.9). Il
est équipé d’un réseau de diffraction de 1200 traits/mm permettant une résolution spectrale

de I'ordre de 0.5 cm™!. Le détecteur CCD utilisé est refroidi a I'azote liquide. Une caméra
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placée sur le microscope assure l|'acquisition d’'une image visible avant l'acquisition
spectrale. L'excitation est réalisée, dans notre étude, par un laser vert de longueur d’onde
532 nm. L’échantillon est posé sur une table piézoélectrique Pl (Physik Instrumente)
motorisée XYZ permettant de réaliser des cartographies Raman avec des déplacements
nanométriques. Cette table assurera la répétabilité et la précision en position nécessaire a
I'algorithme de super-résolution. Ces platines offrent des déplacements typiques de
100 X 100 x 100 microns avec un pas pouvant atteindre le nanometre si nécessaire selon
les trois directions. L'ensemble du dispositif expérimental est posé sur une table
antivibratoire de marque Newport modéle ST-UT2 qui au-dela d’un systeme pneumatique
classique propose un systeme de contre-réaction qui réduit significativement les vibrations
des basses fréquences (Figure 95). Ce dispositif peut étre activé en fonction des besoins

expérimentaux.

Figure 95 : LABRAM HR visible.

L'instrumentation est placée dans une salle climatisée. Une paroi est placée autour du

microscope afin de I'isoler au maximum du milieu extérieur.
7.2.2 Développement d’une nouvelle mire Raman
Comme pour les études précédentes, la mire Raman va nous permettre, d’une

part de déterminer la résolution intrinseque du systéme, et d’autre part, d’évaluer le gain en

résolution spatiale apres I'application de I'algorithme de super-résolution.

Malheureusement, Il n’est pas possible d’utiliser la mire USAF en spectrométrie

Raman car son verre ne présente pas de contribution Raman importante. De plus, la taille
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des motifs de la mire USAF n’est pas vraiment adaptée a la spectrométrie Raman qui
possede une résolution submicronique. Nous avons donc di en développer une nouvelle en
collaboration avec I'Institut d’Electronique, de Microélectronique, et de Nanotechnologie
(IEMN). Nous avons exploité le potentiel de la lithographie électronique afin de déposer des

motifs d’or sur un substrat de Silicium.

7.2.3 Création du masque nécessaire a la lithographie électronique

Un masque définit les zones sur lesquelles on souhaite au final observer un dép6t.
Ce masque fut créé par nos soins avec le logiciel CLEWIN3. Le motif submicronique a été
créé en nous inspirant des normes NBS 101A [Microscopy Resolution Test Chart] (Figure 96).

Il est constitué de cing barres régulierement espacées horizontales et verticales.

Repéres de I

localisation

I
- —n

Figure 96 : Types de motifs

Deux formes géométriques sont aussi présentes (cercle et carré évidé). L'espace entre deux
barres correspond a la largeur d’une barre. La largeur d’une barre correspond au diameétre
du cercle ou a la taille de la partie évidée du carré. Comme nous pouvons le voir sur la Figure
97 (Partie A et B), ce motif est reproduit homothétiquement afin d’observer des largeurs de
barres variant de 1 um a 62,5 nm. Des reperes de localisation sont ajoutés sur les différents
motifs afin de les localiser lorsqu’ils deviennent trop petits et quasiment invisible sur une

image optique.
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7.2.4 Création de la mire par lithographie électronique

Le but est ici de créer des motifs submicroniques sur une surface possédant
d’excellentes propriétés de diffusion Raman. Le silicium a donc été sélectionné. Ainsi la
lithographie par faisceau d’électrons va nous permettre de modifier la surface du Si en y

déposant des motifs d’or (Figure 98).

-

Faisceau d’électrons

NN NN §§§§§§§§§ §§§
N N

-

[ ] silicium PMMA [] or

Figure 98 : Principe de la lithographie PMMA spin-coated sur Si (a) Exposition a un faisceau d’électrons
suivant un masque (b) Phase de développement (c) Au déposé par évaporation (d) Lift-off (e) Image par MEB
d’un ensemble de motifs submicroniques (f).

Le silicium est tout d’abord recouvert par spin-coating d’une couche d’environ 500 nm de
polyméthacrylate de méthyle (PMMA : Poly Methyl MethAcrylate), polymére sensible aux
électrons (Figure 98 (a)). Le masque précédent créé permet de piloter un canon a électron
qui bombarde la surface du PMMA la ol nous souhaitons a terme observer des motifs d’or
(Figure 98 (b)). L'exposition de ces zones par le faisceau d’électron entraine une
fragmentation de la chaine du PMMA. On applique alors une solution « révélatrice » qui

dissout les zones irradiées de PMMA (Figure 98 (c)) [207]. Une épaisseur d’or de 50 nm est
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ensuite déposée par évaporation sur toute la surface de I’échantillon (Figure 98 (d)). La
derniere étape, appelée lift-off, consiste a plonger I’échantillon dans I'acétone pour enlever
les traces restantes de PMMA pour finalement laisser apparaitre les motifs d’or (Figure 98
(e)). L'image par microscopie électronique a balayage (MEB) montre I'ensemble des motifs
(Figure 98 (f)). Cette mire est idéale dans le sens ou le silicium donne une contribution
localisée et intense alors que I'or n’est pas diffusant. Elle présente aussi différentes tailles de
motifs allant jusqu’a 62.5 nm de large. La diversité des motifs donne aussi la possibilité

d’appliquer la méthode de marche optique ou le critere de Rayleigh.
7.2.5 Evaluation de la résolution intrinséque du spectrométre Raman

Comme nous |'avons vu précédemment, le principe de la microscopie confocale
consiste a éliminer la lumiéere parasite hors focale. Ce filtrage est assuré par le trou confocal
(pinhole) variable en diamétre. D’une maniére générale, on considere que les meilleures
résolutions spatiales sont obtenues pour les trous les plus petits. Cela n’est pas sans
conséquence puisque le flux de photons est alors nettement diminué tout comme le rapport
signal sur bruit. Dans le chapitre de simulation numérique, nous avons vu que les vibrations
autour et dans le systeme optique avaient une influence sur la résolution spatiale. Les
expériences que nous proposons ici permettent ainsi d’évaluer I'influence de la taille du trou

confocal et du systéme antivibratoire sur la résolution intrinséque du micro-spectrometre

Raman. Le Tableau 12 définit I'ensemble des paramétres pour cing expériences différentes.

Parametres instrumentaux

.. Longueur d'onde | Résolutionspectrale | Pinhole Objectif -T'a\ble . , TF!I?I‘I.pS g Pas d_u
Expériences [T 1 — antivibratoire | d'acquisitiond’'un | mapping
d’excitation (nm) (em™) (um) | (NA=0,9) . .

activée cube de données (um)
1 532 0,5 1000 x 100 QOui ~15 1
2 532 0,5 500 X 100 Oui ~15 1
3 532 0,5 300 x 100 Oui ~15 1
4 532 0,5 200 % 100 Oui ~15 1
5 532 0,5 200 x 100 Non ~15 1

Tableau 12 : Description des expériences pour obtenir la résolution intrinséque du systeme.
Les quatre premiéres expériences utilisent un trou confocal de plus en plus petit allant
jusqu’a 200 um avec le systeme antivibratoire actif. La cinquieme expérience exploite un
trou confocal de 200 um mais sans systeme antivibratoire. A titre d’exemple, la Figure 99
présente la mesure de la résolution spatiale dans les directions x et y pour I'expérience n°1

exploitant un trou confocal de 1000 um.

163



CHAPITRE VII : LA SUPER-RESOLUTION POUR LA MICRO-SPECTROMETRIE RAMAN

Image MEB
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intrinseque du systeme
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Figure 99 : Exemple de détermination de la résolution spatiale du systéme pour un trou confocal de 1000 pm
Image MEB du motif utilisé (a) image visible du motif et le spectre associé du silicium (b) Profils LSF (c)
Dérivation d’un profil LSF (d).
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Comme indiqué en (a) une barre de localisation de la mire est exploitée pour la méthode de
la marche optique. Sa largeur relativement importante permet de définir deux zones de
cartographies distinctes pour I'évaluation des résolutions spatiales dans les directions x et y
(Figure 99 (b)). Le signal du silicium est alors intégré pour générer des cartographies (Figure
99 (c)). Huit profils LSF sont extraits de ces dernieres qui aprés dérivation, fournissent les
résolutions spatiales dans les directions x et y, ainsi qu’un écart-type associé (Figure 99 (d)).

Le Tableau 13 présente les évaluations de résolutions spatiales pour les cing expériences.

Résolution intrinséque du systeme

. s Résolution Résolution
Expériences P;zl::)le an:iz?;?:::ire spatiale en X (:::1) spatiale en Y (:;1)
(pm) (um)
1 1000 Oui 0.468 0.006 0.769 0.012
2 500 Oui 0.463 0.016 0.782 0.005
3 300 Oui 0.516 0.009 0.656 0.007
4 200 Oui 0.586 0.018 0.561 0.009
5 200 Non 0.565 0.010 0.619 0.005

Tableau 13 : La résolution spatiale intrinseque du systéme dans les directions x et y pour différents pinhole.

On remarque rapidement que les résolutions sont différentes dans les directions x ety
lorsque le trou confocal est compris entre 300 um et 1000 um (expériences 1 a 3). Ceci est
expliqué par le fait que nous ne sommes plus vraiment en condition de confocalité. Seul un
trou confocal de 200 um assure un équilibre des résolutions dans les deux directions. Les
expériences 4 et 5 présentent des résolutions assez comparables indiquant qu’un systéme
antivibratoire actif ne change pas la résolution spatiale intrinseque du spectrométre Raman.
Pour un trou confocal de 200 um, la résolution spatiale est donc voisine de 0.58 um dans les
deux directions. Nous pouvons remarquer I'excellente répétabilité de la marche optique
puisque I'écart-type des mesures ne dépasse pas 18 nm dans les conditions de confocalité. Il
faut remarquer ici que cette résolution est supérieure a celle qui aurait été prédite par la

limite théorique de diffraction pour un systeme confocal.

7.3 Caractérisation de |'amélioration de la résolution spatiale

issue du concept de super-résolution

Dans le sens ou la résolution spatiale intrinseque du systéme se situe aux alentours

de 0.6 um, il nous a semblé intéressant de nous focaliser sur I'analyse du motif présentant
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les largeurs de taille correspondante. Les parameétres instrumentaux utilisés dans le
paragraphe précédent ont permis de générer une image de basse résolution pour chacune
des cing expériences. Le pas d’échantillonnage du mapping était alors d’'un micrometre.
Nous avons donc choisi un décalage subpixellique multiple de 100 nm dans les directions x
et y pour générer 100 images décalées de basse résolution pour chacune des cing
conditions.

Avant d’entrer dans une étude quantitative de I'amélioration de la résolution
spatiale, nous avons de nouveau comparé le potentiel des algorithmes ML et MAP. La Figure
100 présente les résultats de super-résolution obtenus par ces deux algorithmes pour les
conditions de I'expérience n"1 utilisant un trou confocal de 1000 um. Les images du silicium

y sont présentées ainsi que les profils de Rayleigh pour les deux algorithmes.
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F—
Images BR Silicium @ 520,7 cm™
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Figure 100 : Comparaison entre deux types d’algorithme de super-résolution.

On retrouve le profil des cing barres pour les deux algorithmes, mais il est indéniable que
I'algorithme MAP donne encore les meilleures résolutions spatiales. Nous remarquons ainsi
qgue l'algorithme ML présente une certaine déformation des barres. Enfin, les profils de
Rayleigh témoignent d’un contraste nettement plus important pour I'algorithme MAP.
L'algorithme MAP norme L; + régularisation BTV a donc été sélectionné pour les cinqg
Le Tableau 14 donne les résultats de super-résolution pour les cinqg

expériences.

expériences.
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Résolution apreés super-résolution du systéme

. N Résolution Résolution
Expériences P;zl::)le an:illr?lt)?:::ire spatiale en X (::;) spatiale en Y (:r‘;t)
(um) (um)

1 1000 Oui 0,177 0,001 0,258 0,020

2 500 Oui 0,193 0,001 0,326 0,010

3 300 Oui 0,197 0,018 0,246 0,001

4 200 Oui 0,190 0,001 0,215 0,001

5 200 Non - - - -

Tableau 14 : La résolution spatiale aprés super-résolution du systéme dans les directions x et y pour
différents pinhole.

D’une maniére générale, nous observons que toutes les résolutions spatiales sont
diminuées. On note néanmoins, toujours une différence significative de la résolution spatiale
suivant les directions x et y pour des ouvertures comprises entre 300 um et 1000 um. Seul
un trou confocal de 200 um assure une résolution spatiale équivalente. Dans ces conditions,
une résolution moyenne de 200 nm est atteinte dans les deux directions correspondant a
une amélioration d’au moins 60% par rapport a la résolution intrinséque du systeme dans les
mémes conditions. Ce résultat de résolution est selon mon point de vue le plus significatif
car nous dépassons la limite de diffraction théorique qui est de 361 nm. Vous remarquerez
que les valeurs de résolution de I'expérience 5 ne sont pas renseignées. Il n’a pas été
possible, dans ces conditions, de mesurer une résolution car |'algorithme de super-

résolution n’a pas réussi a retrouver la structure du motif constitué de 5 barres (Figure 101).

Systéme antivibratoire actif

Image BR Silicium @ 520,7 cm-1 Image SR Silicium @ 520,7 cm-1
Systéme antivibratoire inactif

EXPERIENCE N°4

EXPERIENCE N°5

Image BR Silicium @ 520,7 cm-1 Image SR Silicium @ 520,7 cm-1

Figure 101 : Résultats de la super-résolution sur le motif des barres a 0.5 um de larges.
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En fait, la désactivation du systeme antivibratoire induit de grosses erreurs sur |’évaluation
du positionnement de I'échantillon. La résolution du probléme inverse est donc erronée.
Lors du chapitre 4 nous avions d’ailleurs prédit I'importance de la précision du
positionnement surtout lorsque la résolution est poussée comme ici. Nous avons également
testé la super-résolution sur un nombre d’'images BR inférieur a 100 mais il n’a pas été

possible de retrouver le motif des 5 barres.

La Figure 102 montre qu’il n’est pas possible d’atteindre la résolution de la super-
résolution par le biais d’une expérience de sur-échantillonnage. Nous reprenons ici les
parametres de I'expérience n°l avec un trou confocal de 1000 um. L'image sur-
échantillonnée a été acquise avec un pas de mapping de 100 nm afin d’obtenir la méme
densité de pixels que I'image de super-résolution. Les résolutions et les contrastes sont tres

nettement différents.

Image BR Silicium pour un Image SR Silicium pour un
pinhole 1000 pm @ 520,7 cm-1 pinhole 1000 pm @ 520,7 cm-1

Algorithme
MAP

Comparaison des profils de barres pour
Pexpérience 1

Intensité

Image sur-échantillonnée pour un
pinhole 1000 um Silicium @ 520,7 cm-1

Pixels

_—

Figure 102 : Exemple de comparaison entre I'image SR et I'image sur-échantillonnée pour trou confocal de
1000 pm.

En conclusion, nous avons montré qu’il était possible d’atteindre une résolution spatiale de
200 nm avec un trou confocal de 200 um et un systeme antivibratoire actif. Ces conditions

seront donc utilisées dans I'application environnementale suivante.
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7.4 Etude d’aérosols

Les industries métallurgiques concourent a I'altération de la qualité de I'air avec
notamment I'émission de panaches de poussieres (aérosols). Ces particules industrielles sont
souvent émises en troposphere et leurs caractéristiques physico-chimiques sont susceptibles
d’évoluer avec d’autres polluants. De nouvelles particules peuvent étre générées au sein des
panaches industriels par des mécanismes physiques ou chimiques comme par exemple avec

les embruns marins [208].

Les échantillons ont été collectés dans la cour d’'une usine de recyclage de batterie
au plomb au nord de Toulouse. Le systeme de prélevement a été placé a 2 m sous les
émissions de la cheminée principale de l'usine. Les particules ont été prélevées par
impaction en cascade a quatre étages permettant ainsi une ségrégation en taille des
particules. Dans les conditions de fonctionnement de l'impacteur, soit 10 [/min, trois
fractions granulométriques sont collectées : (1) fraction comprise entre 2.5 umet 1 um, (2)
fraction comprise entre 1 um et 0.1 um et (3) une fraction inférieure a 0.1 um. Chaque
étage comporte un support de collection, ici, une feuille d’argent. Deux prélévements par
jour ont été réalisés, en début de journée lors du début d’activité de 'usine et en milieu

d’apres-midi en fonctionnement normal. La durée de prélevement est de 1h.

Le but de I'étude va étre d’analyser une zone de I’échantillon d’aérosols pour
identifier les espéces pures présentes par MCR-ALS et obtenir une cartographie détaillée de
chacune d’elles avec les concepts de super-résolution. Le préléevement d’aérosols
sélectionné est celui de milieu d’aprés-midi sur une fraction granulométrique comprise entre
1 um et 0.1 um. 'avantage du support en argent est qu’il est transparent en spectroscopie
Raman. Précédemment avec la mire, nous avons travaillé avec une excitation laser a 532 nm
et une puissance de 25 mW. Cette puissance pouvant dégrader instantanément
I’échantillon, nous avons décidé de travailler avec 'ajout d’un filtre de densité 0.6. Nous
évitons ainsi tout probleme d’oxydation du plomb. Dans un premier temps, nous avons
exploré I’échantillon pour sélectionner la meilleure zone d’acquisition possible. Nous avons
ensuite optimisée la zone de I’échantillon choisie pour obtenir le meilleur rapport signal sur
bruit lors de I'acquisition des spectres. La Figure 103 présente la zone d’analyse choisie et les

conditions expérimentales.
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Image optique du microscope

6 umx 12 um
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P LN I

Longueur Résolution Objectif Le pas du Table Temps

d’onde Pinhole

dexitation spectrale (NA=0,9) mapping antivibratoire d’acquisition

532 nm 0,5cm? 200 um x100 1pm Oui ~40 min

Figure 103 : Conditions expérimentales de la zone analysée.

Le temps d’acquisition est d’environ 40 min. Comparativement a |'étude de la mire, nous
avons donc diminué le nombre de cubes de données pour éviter toute dégradation de
I’échantillon dans le temps. Nous avons ainsi réalisé 25 cubes de données déplacés entre eux
de maniere subpixellique de 0.2 um. L'approche de la résolution multivariée MCR-ALS avec
la super-résolution est identique a celle exposée avec la cellule unique Hela. En effet, les 25
blocs de données spectrales sont tout d’abord dépliés pour former des matrices « deux
voies ». Elles sont ensuite concaténées pour former une matrice des données spectrale D de
1800 spectres (25 X 6 X 12). Aprés une évaluation du rang, la MCR-ALS est appliquée sur
cette matrice pour obtenir une extraction simultanée des matrices des concentrations et des
spectres des contributions pures. La matrice des concentrations C est ensuite repliée pour
générer les 25 images de basse résolution pour toutes les especes pures trouvées.
L'algorithme de super-résolution travaille ensuite séparément par contribution sur chaque
lot des 25 images BR pour proposer finalement une image HR. Avant toute analyse
chimiométrique, il est important d’explorer la matrice des données spectrales afin de
corriger ou non les spectres. La Figure 104 présente les spectres obtenus qui s’étendent de

900 cm~1a1200 cm™1.
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Figure 104 : Les spectres Raman d’un premier cube de données de la zone analysée.

On constate une déviation de la ligne de base pouvant provenir du phénomene de

fluorescence. Pour éviter une représentation biaisée de la réalité, les spectres ont donc été

prétraités avec la méthode WLS (Weighted Least Square).
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Une analyse du rang de la matrice des données spectrales D par le biais d’'une SVD, nous a

permis de détecter six contributions significatives. Nous avons alors estimé les spectres purs
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Figure 105 : spectres Raman corrigés par la méthode WLS.
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de la matrice D par la méthode de SIMPLISMA avant de passer a la résolution de MCR-ALS
en y ajoutant une contrainte de non-négativité sur les profils de concentration et de
spectres, ainsi qu’une normalisation sur la matrice ST (lof = 9.9859% et une variance
expliquée r2 = 99.0028%). La Figure 106 présente un exemple d’images basse résolution.
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Figure 106 : Profils des concentrations pour un rang estimé de 6.
Les profils des concentrations montrent une représentation grossiére de la localisation des
espéces pures sur la zone analysée. Par contre, les profils de spectres sont plus intéressants.
En effet, on constate que la contribution n°6 est due a des problemes de fluorescence non
corrigés. Les contributions n°1 a n°5 représentent des spectres d’espéeces chimiques ou des
mélanges. L’'identification de ces cing contributions a d’ailleurs été effectuée par le biais de

la littérature [209,210,211] (Figure 107).
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Figure 107 : Profils des spectres purs pour un rang estimé de 6.

Au niveau spectral, les extractions montrent tout I'intérét d’'une méthode multivariée car il
est ici impossible de trouver des nombres d’onde sélectifs des contributions pures. La Figure
108 montre les résultats de super-résolutions appliqués aux 25 images de basse résolution
pour les cing contributions. Parallelement a ces résultats, nous présentons les images des
cing contributions obtenues a partir d’'un bloc de données de sur-échantillonnage avec un
pas de 0.2 um. De cette maniere, les images sur-échantillonnées et de super-résolution
possedent la méme densité de pixels. On note rapidement une amélioration de la résolution
spatiale et du contraste sur les résultats de super-résolution. La contribution n°1 est
beaucoup mieux décrite sur I'image de super-résolution que sur I'image sur-échantillonnée.
En effet, les bords et la forme générale de I'agrégat sont mieux détaillés. On I'observe
également pour les zones (A) et (B) de la contribution n°2. C’'est encore beaucoup plus
flagrant pour la contribution n°4. En effet, sur I'image sur-échantillonnée un unique agrégat

est observé, alors que sur I'image de super-résolution, on en observe deux collés ensemble.
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Pour la zone (C) de la contribution n°3 ou encore les zones (D) et (E) de la contribution n°5,

on apercoit de nouveaux agrégats sur les images de super-résolution impossibles a voir sur

les images sur-échantillonnées.
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Figure 108 : Comparaison entre les images sur-échantillonnées et les images SR de chacune des 5 espéces
chimiques pures.
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7.5 Conclusion

Dans cette partie, nous avons montré l'importance de la super-résolution en
spectroscopie Raman. En effet, les mesures de mire ont permis de démontrer le gain gagné
en résolution spatiale par les algorithmes de super-résolution. La résolution spatiale de
I'appareil était au départ d’environ 600 nm avant d’atteindre environ 200 nm. Bien sdr, il a
fallu se donner les moyens pour obtenir de tels résultats. Nous avons démontré lors de ces
expériences Raman que la stabilité du systéme était une condition nécessaire a I'application
de la super-résolution. Un systeme antivibratoire performant et une table a déplacement
nanométrique est donc essentiel. Concernant I’étude des aérosols, ce cas a encore montré
tout I'intérét du couplage des méthodes chimiométriques comme MCR-ALS pour retrouver
les contributions chimiques ainsi que la super-résolution comme méthode post traitement

pour améliorer la résolution spatiale des images chimiques.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L'objectif de cette thése était de développer puis d’optimiser le concept de super-
résolution pour les imageries des spectroscopies vibrationnelles. Au vu des résultats, nous
pouvons considérer que notre mission est réussie puisque les résolutions spatiales ont été
améliorées d’au moins trente pourcents sur tous les domaines spectraux et pour toutes les

techniques exploitant des systéemes de détection monocanale et multicanale.

Afin de caractériser I'amélioration en résolution spatiale, il a tout d’abord été
nécessaire de mettre en place une méthode de mesure de la résolution intrinséque des
systémes étudiés. Des mires spécifiques ont ainsi été développées a cet effet pour
caractériser le potentiel du critere de Rayleigh et de la méthode de la marche optique. Les
résultats ont rapidement démontré que cette derniere était la plus adaptée pour une
caractérisation objective et quantitative de la résolution spatiale. Cette étape a aussi permis
de montrer que les résolutions mesurées étaient souvent différentes de celles estimées
théoriquement, ce qui justifie d’autant plus la démarche. Plus encore, la méthode de la

marche optique a assuré la mesure des résolutions spatiales sur les images issues de la

super-résolution.

Ce travail a démontré I'importance des conditions expérimentales pour la mise en
place de la super-résolution. Il faut effectivement optimiser le rapport signal sur bruit ainsi
gue le nombre d’images a disposition. Il est évident que ces contraintes démultiplient le
temps global d’acquisition mais c’est un investissement nécessaire pour I'amélioration de la
résolution spatiale par notre méthodologie. La diversité des spectroscopies et des
instrumentations nous a aussi montré qu’il était difficile de trouver des conditions optimales
a priori. Cette étude a ensuite souligné I'importance de limiter les erreurs de positionnement
par la mise en place de platines de déplacement performantes. Nous avons aussi souligné la
nécessité de réduire au maximum I'ensemble des perturbations issues du milieu extérieur ou

du systéme lui-méme par le biais de tables antivibratoires évoluées.
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Concernant plus précisément la méthodologie de super-résolution, I'algorithme MAP
avec termes de régularisation a démontré sa supériorité pour les spectroscopies
vibrationnelles. L’analyse préalable des mires a assuré |'optimisation de ces termes. La
caractérisation d’échantillons complexes a été I'occasion d’évaluer une approche originale
couplant I'algorithme MCR-ALS pour une résolution en espéces chimiques et la super-

résolution pour I'augmentation de la résolution spatiale des cartographies associées.

Pour les travaux a venir, nous sommes convaincus que les imageries infrarouges
peuvent encore profiter d’'une amélioration de résolution par le concept de super-
résolution. En effet, dans le cas de I'imagerie proche infrarouge le pas minimum de la table
n’était que de dix microns nous contraignant a I'acquisition de seulement seize images. Pour
I'imagerie moyen infrarouge, ce pas était aussi limité a un micron avec une reproductibilité
en position assez médiocre, liée a I'utilisation de moteurs pas a pas sur la table. Plus encore,
ces instrumentations n’étaient pas situées sur des systémes antivibratoires. Il conviendrait
donc de s’inspirer du dispositif Raman pour les prochaines études de la super-résolution en
imagerie infrarouge. La super-résolution nécessitant un nombre non négligeable d’images et
le meilleur rapport signal sur bruit, nous pensons que des expériences sur ligne de lumiére
synchrotron avec des spectrométres infrarouge a détection FPA présenteraient de nouvelles
perspectives analytiques pour la caractérisation d’échantillons complexes. C'est une piste
gue nous devons exploiter car les synchrotrons s’intéressent de plus en plus a cette
configuration. Cette thése constitue les premiéres recherches sur le concept de super-
résolution en spectroscopie moléculaire. Il est évident que nous explorerons prochainement
d’autres imageries spectroscopiques comme par exemple la fluorescence ou la Résonance

Paramagnétique Electronique.
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