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Abréviations et notations

Abréviations
EAP Espérance a posteriori
EM Ezpectation-mazimisation [27|
EQM Erreur quadratique moyenne, définie dans le cadre de ’estimation de la ligne de base
(chapitre 2) par :
N
EQM = + D (20— 2n)?
n=1
ICM Iterative conditional mode |5]
iid. Indépendants et identiquement distribués
MA Mowving Average
MAP Maximum a posteriori
MCMC Méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov (Monte Carlo Markov chain) (voir
lannexe A, page 123)
MMAP Maximum a posteriori marginal
MPM Mazximum posterior mode (voir page 70)
RIMCMC Méthode de Monte Carlo par chaines de Markov a saut réversible (reversible jump
Monte Carlo Markov chain) |46, 91|
RSB Rapport signal & bruit :
— dans le cadre de 'estimation de la ligne de base (chapitre 2), le RSB est défini
comme le rapport des énergies de la ligne de base z sur le spectre bruité w.
N 2
RSB = 101og (Zg;lzg> .
Zn:l n
— dans le cas de l'estimation des raies du spectre (chapitres 3 et 4), le RSB est défini
comme : N
RSB = 10log <Z"N;1VZ> .
Zn:l bn
SAEM Stochastic approzimation EM [13]
SEM Stochastic EM [12]
u.a. Unité arbitraire (utilisée généralement pour 'axe des intensités des spectres)
Notations

Afin d’alléger les notations, nous ne distinguerons pas dans cette thése les variables aléatoires de
leur réalisation.

La liste des variables représentant les différents signaux peut étre trouvée dans la section 1.7, et en
particulier sur la figure 1.11 page 24.



Abréviations et notations

Distribué selon

Produit de convolution

Proportionnel &

Estimation

Transposée

Matrice nulle

Fonction indicatrice, vaut un sur ’espace E et zéro ailleurs
Impulsion numérique ou impulsion de Dirac centrée en n
Espérance de f(x) suivant x conditionnellement a
Itération particuliere (i € {1,...,1})

Nombre d’itérations

Longueur de la période de transition de la chaine de Markov
Matrice identité

Variable discréte du nombre d’onde (n € {1,...,N})
Longueur des signaux

Entiers naturels

Densité de probabilité

Entiers réels

Variable continue du nombre d’onde (¢ € [1, N])
Variance de f(z) suivant = conditionnellement a 6

n® élément du vecteur x

Vecteur x sans I’élément x,,

n® colonne de la matrice X

Element (i, j) de la matrice X



Introduction

Cette these s’inscrit dans le cadre d’une collaboration entre le Centre de recherche en automatique de
Nancy (CRAN, UHP-INPL-CNRS UMR 7039) et le Laboratoire de chimie-physique et microbiologie
pour l'environnement (LCPME, UHP-CNRS UMR 7564).

L’objectif de la collaboration est de développer des méthodes numériques pour faciliter I’analyse de
spectres infrarouge et Raman. Cette collaboration a donc des applications en chimiométrie, qui est la
science de l'acquisition, de la validation et du traitement des données dans le domaine de la chimie
analytique [4]. Les spectroscopies infrarouge et Raman, bien que faisant appel a des phénoménes
différents, sont souvent exploitées ensemble pour leur aspect complémentaire. L’analyse des spectres
consiste & retrouver les nombres d’onde, les intensités et les aires des raies; cela permet d’identifier les
molécules présentes dans I’échantillon analysé, ainsi que leur dosage et leur configuration structurale.
Or, l'analyse de ces signaux est trés souvent perturbée par le fait que les raies ne sont pas infiniment
fines et peuvent donc se chevaucher lorsqu’elles sont trop proches. Par conséquent, I'analyse est plus
délicate. Il arrive également que des phénoménes de fluorescence, de lumiére extérieure, etc. créent une
ligne de base qui ajoute au spectre une courbe dont I'intensité peut étre parfois trés importante. Cette
ligne de base rend alors la recherche des raies plus difficile puisqu’elle est inconnue et qu’elle introduit
une variation non linéaire de I'intensité du spectre.

Un deuxiéme aspect de la collaboration intervient lorsque I'expérience est menée en faisant varier
un paramétre physique (pression, pH, température, ...). Pour chaque valeur du paramétre, un spectre
est enregistré ; celui-ci revient en fait & une combinaison linéaire des spectres élémentaires de chaque
élément de ’échantillon analysé. Le but est de retrouver ces différents spectres ainsi que les coefficients
de mélange. Le probléme est traité dans un cadre de séparation de sources dans la thése de mon collégue
et néanmoins ami Said Moussaoui [85].

Cette these a donc pour objectif de résoudre deux problémes.

Le premier consiste en I’élimination de la ligne de base. En général, on suppose que la ligne de base
évolue plus lentement que les raies du spectre. C’est d’ailleurs la seule connaissance que 1’on ait car
il n’existe pas de ligne de base unique : deux utilisateurs peuvent en trouver deux différentes dans
le méme spectre. En fait, cela dépend du signal que I'on considére comme étant d’intérét; un signal
d’intérét pour une personne peut étre considéré comme un simple bruit pour une autre. C’est la raison
pour laquelle la méthode d’estimation doit étre supervisée, en permettant l'ajustement de paramétres
afin d’estimer la ligne de base attendue. Dés lors, elle doit étre également rapide, car I'ajustement
de paramétres nécessite de procéder a des essais successifs jusqu’a obtenir un résultat qui satisfasse
I'utilisateur. Enfin, comme cette méthode est sensée étre appliquée sur des signaux issus de plusieurs
techniques de spectroscopie dont les caractéristiques de forme des raies sont différentes, elle ne doit
pas étre fondée sur une modélisation précise des raies.

Le deuxiéme probléme traité dans cette thése est celui de I'estimation des raies du spectre. C’est
typiquement un probléme inverse mal posé. Aussi, il est indispensable de restreindre ’espace des
solutions, par exemple en apportant un maximum d’informations sur les variables recherchées. Comme
les spectres infrarouge et Raman sont des spectres optiques, une premiére information importante est
de considérer que les raies sont toutes positives. En outre, il est communément admis que ces raies
ont des formes connues (gaussiennes pour les spectres infrarouge et lorentziennes pour les spectres
Raman) : cette information doit également étre introduite dans la méthode. Enfin, et contrairement a
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I’estimation de la ligne de base, il est souhaitable d’adopter une méthode non supervisée car ’estimation
des raies ne dépend pas de l'utilisateur.

Cette thése couvre un champ assez large des méthodologies du traitement du signal puisque nous
proposons d'une part une approche déterministe pour l'estimation de la ligne de base (en minimi-
sant une fonction-coiit grace a un algorithme d’optimisation déterministe), d’autre part une approche
probabiliste pour l'estimation du spectre de raies (grace a 'inférence bayésienne et des algorithmes
d’optimisation stochastiques).

Les premiéres méthodes de régularisation de problémes inverses furent déterministes : elle consis-
taient soit a contréler la dimension de la solution, soit & ajouter au critére d’adéquation aux données un
terme de régularisation. Malheureusement, hormis pour des cas simples, il n’est pas aisé de minimiser
le critére composite. Parallélement, I'inférence bayésienne est une méthodologie cohérente et homogéene
pour coder toute I'information connue sur les quantités d’intérét, fit-elle qualitative. Toutefois, le fait
d’accumuler un grand nombre d’informations a priori complique I'expression du critére et il faut alors
souvent faire appel & des techniques d’optimisation stochastiques mais qui sont lentes & converger. Bien
que ces deux approches paraissent différentes, il existe un lien entre elles, puisqu’il suffit de considérer
une fonction strictement monotone du critére composite pour obtenir une loi a posteriori. En général,
cette fonction est une exponentielle décroissante, ce qui convient bien aux modéles linéaires dont le
bruit est i.i.d. et gaussien. Par ailleurs, ’estimateur du maximum a posteriori correspond au minimi-
seur du critére composite. Mais "approche déterministe ne posséde pas tous les outils de 'approche
bayésienne, comme par exemple la possibilité de déterminer les coefficients de régularisation et les
hyperparamétres du critére, ou d’utiliser des méthodes d’optimisation stochastiques.

Plusieurs raisons expliquent cette volonté de travailler dés le départ avec deux méthodologies diffé-
rentes du traitement du signal. Tout d’abord, cela a permis d’étudier un large champ de techniques et
d’en étre plus familier. De plus, 'intérét de traiter les deux problémes séparément et non conjointement
est motivé par le fait que, parfois, seule une correction de ligne de base est nécessaire si la résolution
du spectre est suffisante pour I'analyse. En outre, une approche déterministe pour l’estimation de
la ligne de base permet d’obtenir une méthode rapide, sans pour autant dégrader le résultat, tandis
qu’une approche probabiliste pour I'estimation du spectre de raies est indispensable pour utiliser toute
I'information existante car le nombre d’inconnues est grand par rapport au nombre de données.

Par ailleurs, nous avons souhaité traiter ces deux problémes dans leur globabilité, c’est-a-dire consi-
dérer la modélisation, 'optimisation, ’estimation et finalement 'implémentation des méthodes propo-
sées. En effet, la qualité d'une méthode dépend non seulement de son aspect théorique, mais également
de sa mise en ceuvre.

Ce document est organisé en quatre chapitres.

Le chapitre 1 est tout d’abord consacré aux motivations de ce travail de thése : nous justifions
I'intérét de développer des méthodes numériques pour I’analyse de signaux spectroscopiques. Ensuite, le
principe de la spectroscopie est présenté d’'un point de vue général puis en s’attardant aux spectroscopies
infrarouge et Raman. Enfin, nous considérons la modélisation du systéme ; ce modéle constituera par
la suite le point de départ du développement des méthodes et servira également & créer des signaux
simulés sur lesquels seront testées les approches proposées.

Le chapitre 2 traite du probléme de la correction de la ligne de base. Comme nous 'avons dit,
Iestimation de la ligne de base n’est pas une fin en soi, mais est nécessaire pour obtenir une estima-
tion correcte des paramétres du spectre. Nous proposons une méthode déterministe en considérant la
modélisation répandue qui suppose que la ligne de base peut étre estimée par un polynoéme d’ordre
faible. Ce polynome est obtenu en minimisant une fonction-cott choisie de maniére & affecter un cotit
faible aux raies du signal, ce qui revient a diminuer leur influence. Deux fonctions-cotits sont étudiées
(fonction de Huber et parabole tronquée) et nous montrons que, dans le cas de spectres optiques ot les
raies sont toutes positives, les versions asymétriques des fonctions-cotits donnent les meilleurs résultats.
La minimisation des fonctions-cotits est réalisée grace a I’algorithme de minimisation semi-quadratique
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LEGEND : cela permet d’obtenir une méthode simple et rapide sans avoir & considérer un quelconque
modeéle sur les raies et le bruit du spectre. Le choix des paramétres de la méthode est également discuté,
et une étude du comportement de 'algorithme lorsque les paramétres du spectre varient est donnée.
La méthode est finalement validée sur des spectres infrarouge et Raman expérimentaux.

Le chapitre 3 considére, aprés correction de la ligne de base, I'estimation des raies du spectre. Grace
a deux hypothéses simplificatrices, le probléme est traité dans le cadre désormais classique de la décon-
volution impulsionnelle myope non supervisée. En outre, comme le nombre d’inconnues est grand par
rapport au nombre de données, nous choisissons de nous placer dans un cadre bayésien afin d’apporter
le maximum de connaissance a priori. Plus précisément, nous proposons une approche hiérarchique,
c’est-a-dire que les paramétres des lois a priori sont eux-mémes des variables du probléme pour les-
quelles une modélisation probabiliste est nécessaire. Aussi, le spectre est modélisé par un processus
Bernoulli-gaussien (& support positif) convolué avec une réponse impulsionnelle de forme connue mais
de paramétres de forme a estimer. A cet égard, la simulation d'une loi normale tronquée (ou & sup-
port positif) est indispensable : I'annexe C propose une méthode originale qui utilise un algorithme
d’acceptation-rejet mixte. Les méthodes MCMC sont parfaitement justifiées pour I'optimisation de la
loi a posteriori; en particulier, I’échantillonneur de Gibbs s’avére naturel et facile & implémenter du
fait du caractére hiérarchique de la modélisation. Finalement, un nouvel estimateur du signal impul-
sionnel permet d’obtenir un résultat plus pertinent que les estimateurs classiques (comme par exemple
I'estimateur de I'espérance a posteriori). Une étude sur des spectres simulés est ensuite présentée. En
définitive, cette méthode s’avére relativement efficace. Toutefois, les hypothéses simplificatrices im-
pliquent deux inconvénients majeurs qui sont le fait que les raies estimées sont situées forcément en
des nombres d’onde discrets et qu’elles sont toutes identiques (aux nombre d’onde et intensité preés).

Le chapitre 4 propose, pour pallier les inconvénients de la méthode précédente, de modéliser le
spectre par la somme de plusieurs motifs de forme connue, mais dont le nombre est inconnu : le
probléme devient alors un probléme de décomposition en motifs élémentaires. Ce type de modéle est
trés difficile & résoudre mais I’avénement récent des méthodes MCMC a permis de proposer de nouvelles
approches. Comme le nombre de motifs peut varier, 'utilisation d’une méthode MCMC classique est
impossible. Ainsi, une grande majorité des travaux propose d’utiliser des algorithmes qui permettent
de se déplacer entre des espaces de dimensions différentes; 1'algorithme RIMCMC (Reversible Jump
MCMOCQ) est le plus souvent proposé. Nous préférons utiliser une approche originale qui s’inspire de I'idée
du processus Bernoulli-gaussien : on suppose qu’il existe un nombre maximal de motifs, qui peuvent ou
non apparaitre dans le spectre. Par conséquent, la dimension du probléme est fixe et permet d’utiliser
I’échantillonneur de Gibbs. Dés lors, cette approche est une alternative intéressante & la déconvolution
impulsionnelle. Elle est en outre plus rapide que la précédente car il y a moins de variables & estimer.
Cependant, elle doit faire face & un probléme commun & toutes les méthodes MCMC appliquées a la
décomposition en motifs élémentaires qui est le probléme de permutation d’indices : une revue des
méthodes existantes est présentée, puis un nouvel algorithme est proposé. Des simulations sont ensuite
effectuées sur des spectres oil les raies sont identiques puis différentes. Enfin, la méthode est appliquée
sur les spectres expérimentaux du chapitre 2 dont la ligne de base a été corrigée. Par rapport a la
déconvolution impulsionnelle myope, cette méthode a l'avantage de pouvoir considérer des raies de
formes différentes qui de plus peuvent étre situées hors des nombres d’onde discrets, mais également
d’avoir moins de variables & estimer, ce qui réduit 'espace des solutions.






Chapitre 1

Principe et modélisation des spectres
infrarouge et Raman

1.1 Introduction

La spectroscopie optique est la science qui produit, mesure et analyse les spectres électromagnétiques
caractérisant la matiére : elle consiste & obtenir des informations sur un échantillon de matiére & partir
de son interaction avec un rayonnement électromagnétique. C’est une méthode non destructive dont
les applications typiques sont l'identification chimique des substances, leur analyse quantitative et la
détermination de leur structure moléculaire [32].

La spectroscopie optique regroupe les spectroscopies infrarouge, Raman, UV-visible, ou de fluores-
cence. Dans cette thése, nous considérons seulement le cas des spectroscopies infrarouge et Raman.

En spectroscopie infrarouge et Raman, chaque photon du rayonnement électromagnétique incident
est, en fonction de sa longueur d’onde (c’est-a-dire de son énergie), a l'origine des vibrations des
molécules : on parle alors de spectroscopie vibrationnelle. Ces vibrations sont caractéristiques des
liaisons chimiques entre les atomes de la molécule et se traduisent sur le spectre par I’apparition ou la
disparition de plusieurs longueurs d’ondes. Un spectre est donc caractéristique des molécules présentent
dans I’échantillon. En d’autres termes, c’est une « image » des molécules de 1’échantillon.

Le but de cette thése est de développer des méthodes numériques afin d’améliorer I'analyse du
spectre. Ainsi, nous présentons dans la section 1.2 les motivations qui ont conduit a ce travail de
recherche : quel est l'intérét de développer des méthodes numériques pour estimer la ligne de base et
le spectre de raies?

Les principes de bases de la spectroscopie vibrationnelle sont ensuite présentés dans la section 1.3 :
nous étudions les propriétés du photon, puis montrons que les vibrations des molécules peuvent étre
décomposées en mouvements simples (appelés modes normaux de vibration) caractéristiques des liai-
sons chimiques. Nous détaillons les principales caractéristiques des spectroscopies infrarouge et Raman
dans les sections 1.4 et 1.5. Enfin, nous montrons dans la section 1.6 qu’il est trés souvent possible
qu’un signal parasite (la ligne de base) apparaisse dans le spectre. Ce signal géne I'analyse du spectre
et doit donc étre supprimé : c’est 'objectif du chapitre 2.

Les sections précédentes ont pour but non seulement de présenter le probléme, mais également
d’introduire le modeéle choisi pour le systéme. Ce modéle servira a poser les hypothéses des méthodes
proposées dans cette thése, mais également a fournir un simulateur grace auquel ces méthodes pourront
étre testées et comparées. Ce modeéle est présenté dans la section 1.7.

1.2 Motivations

L’objectif de cette thése est de développer des méthodes numériques pour faciliter 'analyse des
spectres infrarouge et Raman. Les méthodes développées dans cette thése seront validées sur des
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spectres expérimentaux de gibbsite fournis par le LCPME (figure 1.1).
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(a) Spectres infrarouge de la gibbsite. (b) Spectres Raman de la gibbsite.

Fia. 1.1 — Spectres infrarouge et Raman de la gibbsite.

La gibbsite (AI(OH)3) a été préparée par oxydation de poudre d’aluminium dans une solution
d’hydroxyde de sodium (voir [62, 88| pour des détails sur la préparation).

Les spectres infrarouge ont été obtenus grace a un spectromeétre infrarouge a transformée de Fourier
(Perkin Elmer system 2000) par transmission a travers des pastilles de gibbsite. Ces pastilles de 15 mm
de diamétre ont été préparées par dilution de gibbsite dans un milieu non-absorbant (KBr a 0,1 % en
poids de gibbsite) sous une pression de 10 MPa; les spectres ont été enregistrés sur une bande de 450
44800 cm™!. Le temps d’acquisition a été de une minute par spectre. En pratique, on retire au spectre
infrarouge de I’échantillon un signal de référence correspondant au spectre d’une pastille pure de KBr.
Le spectre est alors présenté en unité d’absorbance : A = —log,¢(/Ip) o I est U'intensité du spectre
de I’échantillon et Iy celle du spectre de référence. Aussi, trois spectres de référence on été obtenus avec
des pastilles de KBr plus ou moins pures, ce qui a permis d’obtenir trois spectres infrarouges composés
du méme spectre d’absorption mais avec des lignes de base différentes. Ces trois spectres sont dénotés
Zo, Z1 et Iy et sont présentés sur la figure 1.1(a).

Les spectres Raman ont été enregistrés grace a un spectrométre monochromateur triple-soustractif
(Jobin Yvon T64000) équipé d’un microscope confocal. Le détecteur est une caméra CCD refroidie par
azote liquide. Les spectres Raman ont été obtenus en excitant I’échantillon de gibbsite avec un laser
de longueur d’onde 514,3 nm. Le signal mesuré correspond au signal rétrodiffusé, c’est-a-dire au rayon
lumineux qui fait un angle de 0° avec le rayon incident, dispersé sur un réseau de 1800 traits par milli-
métre afin d’obtenir une résolution d’échantillonnage de 0,6 cm~!. Les spectres Raman ont été obtenus
en mesurant le méme échantillon pendant des durées différentes, afin d’obtenir différentes amplitudes
du bruit. Trois spectres ont été enregistrés : un échantillon de gibbsite pure et deux échantillons de
gibbsite pollués. Ces échantillons pollués ont été obtenus en laissant la poudre de gibbsite dans une
atmospheére de fumée de cigarette, ils ont donc (a peu prés) les mémes signaux Raman mais des lignes

de base de fluorescence différentes. Ces trois spectres sont dénotés Rg, R1 et Ro et sont présentés sur
la figure 1.1(b).

Les spectroscopies infrarouge et Raman sont intéressantes dans le sens ou ce sont des techniques
complémentaires. En effet, en considérant une gamme de longueur d’onde donnée, les raies absentes
du spectre infrarouge apparaissent généralement dans le spectre Raman et vice-versa. C’est la raison
pour laquelle ces deux techniques de spectroscopie sont souvent utilisées conjointement pour analyser
des échantillons de matiére.
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L’analyse d’un signal spectroscopique permet d’obtenir trois types de renseignements sur ’échan-

tillon analysé :

— tout d’abord, elle permet de réaliser 1'identification des molécules qui composent I’échantillon.
Chaque molécule posséde sa propre « empreinte spectrale », c’est-a-dire qu’a chaque molécule
correspond un spectre particulier qui permet de la différencier d’une autre molécule ;

— ensuite, elle permet d’effectuer un dosage de chaque molécule de ’échantillon : en effet, les inten-
sités des spectres permettent de déterminer les rapports en quantité entre chaque molécule;

— enfin, elle permet d’obtenir une interprétation structurale qui consiste a caractériser I’organisation
des molécules entre elles. Cette information est notamment obtenue en mesurant les largeurs a mi-
hauteur de chaque raie (un échantillon amorphe aura des raies plus larges que le méme échantillon
sous forme cristalline).

Pour obtenir ces trois informations, il est nécessaire de pouvoir caractériser les nombres d’onde, in-
tensités et largeur & mi-hauteur de chaque raie. Or, en fonction du bruit, de la résolution du spectre
et de la largeur des raies, 'analyse du spectre peut étre difficile, en particulier parce que les raies
sont susceptibles de se chevaucher. Aussi, I'objectif principal de ce travail consiste & développer une
méthode qui permette de séparer les raies, ce qui revient & augmenter la résolution du spectre.

Cependant, I'estimation des raies peut étre perturbée lorsque le spectre fait apparaitre une ligne
de base. Ce signal est di a des phénoménes intrinséques ou étrangers a 1’échantillon qui ajoutent
au spectre un « fond » irrégulier (voir section 1.6). Dés lors, pour estimer correctement les raies du
spectre, il s’avére indispensable d’éliminer la ligne de base du spectre®. Il existe bien siir des procédés
expérimentaux, mais ils ne sont pas toujours complétement efficaces. C’est pourquoi I'estimation de la
ligne de base est le second objectif de ce travail.

L’approche optimale consiste a estimer la ligne de base conjointement avec l’estimation des para-
métres du spectre [48]. A cet égard, 'approche bayésienne, couplée a des techniques d’optimisation
stochastiques, s’avére particuliérement bien adaptée. Néanmoins, nous proposons ici d’estimer la ligne
de base séparément a ’aide d’une méthode déterministe. En effet, il n’est pas toujours nécessaire de
procéder & une estimation des raies du spectre et, parfois, seule la correction de la ligne de base est
intéressante. En outre, la méthode proposée dans cette thése est trés rapide et permet a 'utilisateur
de fixer ses propres paramétres, car, comme nous le verrons dans le chapitre 2, la ligne de base recher-
chée peut étre différente d’une personne a I’autre. Une approche bayésienne peut également laisser des
paramétres libres, mais, du fait de l'utilisation de méthodes MCMC, cette approche serait beaucoup
trop longue si les valeurs de ces paramétres sont fixées par essais/erreurs.

Pourquoi ne pas utiliser une base de données des modes normaux de vibration ?

Nous allons montrer dans les sections suivantes que chaque raie du spectre infrarouge ou Raman est
la conséquence d’une vibration particuliére d’'une molécule de 1’échantillon étudié : le nombre d’onde
de la raie est liée a la fréquence de la vibration. Ainsi, nous pourrions créer une base de données des
fréquences de vibrations, ce qui permettrait de retrouver les molécules d’un échantillon inconnu & partir
de son spectre. Malheureusement, cela n’est pas possible.

La raison la plus évidente est que la base de données devrait contenir toutes les fréquences de toutes
les molécules existantes. Elle serait alors de taille rédhibitoire pour permettre non seulement de la
stocker, mais également de la consulter en un temps raisonnable.

En outre, pour connaitre parfaitement la fréquence de chaque vibration, il faut évidemment étre
capable de la calculer. Or, il n’existe pas de modéle analytique représentant parfaitement le modéle
anharmonique qui régit les vibrations des atomes dans les molécules. De nombreuses approximations
mathématiques ont été proposées (les plus courantes sont données dans [4]), mais aucune n’est assez
précise pour pouvoir étre fournir des résultats exacts.

Néanmoins, il existe des tables expérimentales, mais il est difficile de les utiliser car une molécule

L« a proper estimate of the area of peaks can only be achieved through a good approzimation of the background » [48].
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peut avoir un spectre légérement différent en fonction de son environnement. Par ailleurs, ’étude des
vibrations nous indique si une raie peut apparaitre dans le spectre, mais ne donnent pas son intensité,
qui peut étre nulle ou trés faible [54, p. 123]. Ainsi, si un spectre contient des raies indétectables, il
sera difficile, voire impossible, d’identifier la substance en comparant le spectre & la base de données.

De toute facon, pour pouvoir comparer le spectre mesuré avec une quelconque table, il est indispen-
sable d’éliminer la ligne de base et, parfois, d’améliorer la résolution du spectre, motivant 'utilisation
des méthodes proposées ici.

1.3 Bases de la spectroscopie vibrationnelle

1.3.1 Photon et spectre électromagnétique

Le photon est la particule élémentaire du rayonnement électromagnétique. L’énergie E (en joule)
d’un photon est associée a sa fréquence v (en hertz) selon la relation :

E = hv, (1.1)

oll h est la constante de Planck, égale & 6,626 1 x 10734 J-s. La relation classique entre vitesse, temps
et longueur permet de lier la fréquence du photon a sa longueur d’onde A (en centimétres) :

v=rc/A,

ou c¢ est la vitesse de la lumiére dans le milieu considéré (dans la majorité des cas, on considére la
vitesse de la lumiére dans le vide, égale & 2,997 924 580 x 1019 cm-s~1). Trés souvent, on utilise plutot
le nombre d’onde ¥ (en cm™~!) qui correspond & P'inverse de la longueur d’onde.

Le photon peut étre considéré comme une onde électromagnétique constituée d’'un champ électrique
E et d’'un champ magnétique B, perpendiculaires entre eux et de modules :

E = Epsin(2nvt — ¢),
B = Bysin(2nvt — ¢),

ou Fy et By sont les amplitudes des champs et ¢ une constante de déphasage. Ainsi, les champs oscillent
en phase & une pulsation de 27v. En général, 'interaction du photon avec la matiére se fait par la
composante électrique.

La figure 1.2 présente le spectre électromagnétique, des rayons gamma (de faible longueur d’onde,
trés énergétiques) aux ondes radios (de grande longueur d’onde, peu énergétiques)?. On distingue
habituellement I'infrarouge proche (P) qui utilise le rayonnement compris entre 4000 et 12000 cm ™!,

moyen (M) entre 400 et 4000 cm~! ou lointain (L) entre 10 et 400 cm ™.

1.3.2 Modes normaux de vibration

Une molécule de N atomes a 3N degrés de liberté. En effet, la molécule entiére possede trois
mouvements de translation selon les trois dimensions et trois mouvements de rotation autour de son
centre de gravité. En considérant alors ’analogie classique avec la mécanique, on peut modéliser la
molécule par un ensemble de masses représentant les atomes et de ressorts représentant les liaisons
entre atomes (on peut considérer que les mouvements entre atomes sont des mouvements de compression
ou d’extension). Un choc sur cette molécule sera la conséquence de mouvements complexes entre les
atomes (mouvement de Lissajous). On peut montrer que ces mouvements sont la combinaison de 3N —6
degrés de liberté pour lesquels les atomes vibrent selon des mouvements harmoniques simples qui sont

2L’énergie est représentée en électronvolt (1 eV ~ 1,602 x 1079 J).
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F1G. 1.2 — Spectre électromagnétique.

appelé modes normauz de vibration |23]. Toutefois, si la molécule est linéaire, elle ne posséde que deux
mouvements de rotation, et, par conséquent, 3N — 5 modes normaux de vibration.

Pour fixer les idées, considérons la molécule de CO4. Cette molécule étant linéaire, elle posséde
3N — 5 modes normaux de vibration, soit quatre modes normaux de vibration représentés figure 1.3.

élongation symétrique
R élong ymétriq
(a) (symmetric stretching motion)

élongation anti-symétrique
(asymmetric stretching motion)

déformation de 'angle dans le plan
(bending motion)

(d) { déformation de I'angle perpendiculaire au plan
© C © (out-of-plan bending motion)

F1a. 1.3 — Les quatre modes normaux de vibration du dioxyde de carbone |7, 23].

Les quatres modes normaux de vibration de la molécule de CO4 sont :

— une élongation symétrique, ol les deux atomes d’hydrogéne vibrent symétriquement de part et

d’autre de I'atome de carbone;

— une élongation anti-symétrique, ot I'un des atomes d’hydrogéne s’approche de I’'atome de carbone

quand l'autre s’en éloigne;

— une déformation de ’angle entre les deux liaisons C—O dans le plan de la feuille;

— une déformation de I'angle entre les deux liaisons C-O dans le plan perpendiculaire & la feuille.
L’élongation symétrique vibre a une fréquence de 1337 cm™! et I’élongation anti-symétrique a une
fréquence de 2349 cm™!. Les deux derniers modes de vibration sont en fait identiques et vibrent a la
méme fréquence de 667 cm ™! : ils ne peuvent donc pas étre différenciés ; on les appelle modes dégénérés.

1.3.3 Energie vibrationnelle des molécules

On peut distinguer quatre types d’énergie moléculaire [23] :
— D’énergie de translation, qui est I’énergie fournie ou nécessaire a la molécule pour se mouvoir selon
)
les trois dimensions ;
— D’énergie de rotation (rayonnement micro-ondes) qui permet a la molécule de tourner autour de
son centre de gravité;
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— I’énergie vibrationnelle (rayonnement infrarouge) qui est I’énergie résultante des vibrations des
liaisons entre atomes;
— ’énergie électronique (rayonnement visible ou ultraviolet) qui correspond a I’énergie des électrons
dans les orbitales moléculaires.
Considérons a présent ’énergie vibrationnelle des molécules, conséquence des vibrations des liaisons
inter-atomiques et responsable des phénomeénes exploités en spectroscopie infrarouge et Raman.

En utilisant & nouveau l’analogie avec la mécanique, une molécule diatomique est modélisée par
deux masses reliées par un ressort : elle se comporte donc comme un oscillateur dont la force de rappel
f est proportionnelle & la différence entre la distance r entre les deux atomes et la position d’équilibre
ro -

f=—kAr,

ot Ar = r — 1o et k est la constante de rappel. L’énergie potentielle de vibration U est régie par
I’équation :

aUu
= d(Ar)
qui donne aprés intégration :
U= g(Ar)Q + e,

ou ¢ est une constante. L’énergie potentielle U est donc une parabole fonction de la distance entre les
atomes et minimale en 7o (figure 1.4(a)).

A A
dissociationldes atomes
{
!
D D
« niveau fondamental
Ar Ar

(a) Oscillateur harmonique. (b) Oscillateur anharmonique.

FiG. 1.4 — Représentation schématique de ’énergie vibrationnelle de liaison entre deux atomes.
En utilisant la seconde loi du mouvement de Newton, on obtient [4] :
Ar = rycos(2nvt + @)

ou v est la fréquence de vibration et ¢ est la phase qui dépend des conditions initiales. Le mouvement
décrit par cette équation est un exemple de mouvement harmonique simple.

Cependant, le modéle de l'oscillateur harmonique est trop simpliste car il reste limité aux faibles
déplacements des atomes. En particulier, il suppose que les liaisons sont parfaitement élastiques. Or,
ces liaisons peuvent se briser lorsque 'amplitude des vibrations est trop importante.

Un modéle plus complexe, et donc mieux adapté a la réalité, est celui de 'oscillateur anharmonique
dont 'énergie potentielle est représentée figure 1.4(b) [4, 23].

Cependant, I’énergie de vibration de la liaison ne peut pas prendre toutes les valeurs de la courbe.
En effet, la mécanique quantique restreint ’énergie potentielle de la molécule a des valeurs discrétes
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appelés niveaux d’énergie. Nous ne détaillerons pas ici 'aspect théorique ; pour plus de détails, le lecteur
pourra se référer a [4, 23]. Les niveaux d’énergie pour 'oscillateur anharmonique sont représentés par
les lignes horizontales de la figure 1.4(b).

Le niveau fondamental correspond au niveau de plus basse énergie, ot la molécule est au repos. Tous
les atomes y sont statiques et a leur position d’équilibre. Cet état n’existe que lorsque la température
correspond au zéro absolu. La valeur limite des niveaux d’énergie correspond & la dissociation des deux
atomes.

La transition d’un niveau de grande énergie & un niveau d’énergie plus faible s’accompagne de
I’émission d’un photon dont I'énergie (la fréquence) correspond a la différence d’énergie entre les deux
niveaux. Inversement, une liaison qui passe d’un état de faible énergie a un état d’énergie plus grande
absorbe un photon dont Iénergie (la fréquence) correspond & la différence d’énergie entre les deux
niveaux. Ce phénomeéne est a l'origine de la spectroscopie vibrationnelle qui utilise les radiations élec-
tromagnétiques pour exciter les molécules en les faisant passer d’un niveau d’énergie a un autre. En
vibrant les uns par rapport aux autres, les atomes déforment les nuages électroniques, formés par les
électrons gravitant autour des noyaux. Ces déformations sont & l'origine du spectre infrarouge et du
spectre Raman ; les sections suivantes en détaillent le principe.

1.4 Spectroscopie infrarouge

1.4.1 Moment dipolaire

Un atome seul est électriquement neutre. Par exemple, 'atome de carbone posséde six charges
négatives (les électrons) et six charges positives (les protons). Or, dans les molécules, les atomes ne
sont pas réellement neutres. En effet, les nuages électroniques autour des noyaux peuvent étre déformés
en fonction des atomes voisins. Tout se passe comme si les atomes étaient des ions dans la molécule :
on parle d’électronégativité et on note 44 si 'atome est chargé positivement, —§ dans le cas contraire.
Ainsi, une molécule, bien qu’électriquement neutre, posséde tout de méme des charges positives et
négatives dues a ’hétérogénéité du nuage électronique : il y a donc des dipdles au sein de la plupart
des molécules. Le moment dipolaire permanent d’une molécule mesure ’asymétrie de répartition de ces
charges. C’est une quantité vectorielle.

Lorsqu’une charge positive 4+¢ et une charge négative —g sont séparées par une distance d, le
moment dipolaire est égal a :

Ky = qd,

ou ¢ est en coulombs, 7 en metres et p, en debyes (1D = 3,33564 x 1073 C-m).
La figure 1.5 représente les molécules de dioxygéne, d’acide chlorhydrique et de dioxyde de carbone,
ainsi que leurs charges et le moment dipolaire correspondant. La molécule de dioxygéne ayant deux

B +0
10—@
Ky
(a) (b) (c)

F1G. 1.5 — Moment dipolaire des molécules de dioxygene (a), d’acide chlorhydrique (b) et de dioxyde
de carbone (c).

atomes de méme électronégativité, elle ne posséde pas de moment dipolaire. Au contraire, la molécule
d’acide chlorhydrique a deux atomes d’électronégativités différentes, et donc posséde un moment di-
polaire. Enfin, compte tenu de la disposition linéaire de ses atomes, la molécule de dioxyde de carbone
n’a pas de moment dipolaire au repos, bien qu’elle ait des atomes d’électronégativités différentes.
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1.4.2 Principe de la spectroscopie infrarouge

C’est la variation du moment dipolaire permanent d’une molécule, due aux vibrations des liaisons,
qui est & l'origine de son spectre infrarouge.

Les molécules vibrent naturellement suivant tous leurs modes de vibration, mais avec des amplitudes
trés faibles. Or, comme nous l'avons vu dans la section 1.3.1, le photon posséde une composante
électrique sinusoidale. Si la fréquence du photon correspond a la fréquence de vibration d’'un des
modes normaux de la molécule, alors la molécule va entrer en résonance et vibrer avec une amplitude
trés grande. En d’autres termes, un photon dont I’énergie est égale a 1’énergie nécessaire a la molécule
pour passer d’'un état de basse énergie a un état excité sera absorbé et son énergie sera transformée
en énergie de vibration. La figure 1.6 schématise ce phénoméne : seul le photon dont 1’énergie hio est
égale a I'énergie de transition Fo — E; est absorbé. Par conséquent, le photon absorbé fera défaut dans

hl/1 hlll
[aVAV, 2 E [aVAV, 2
2
hVQ 7'y
[aVAY, < |
hus — hus
[aVAY, < [aCAV, 2

F1G. 1.6 — Absorption infrarouge.

le rayonnement transmis : le spectre infrarouge est donc un spectre d’absorption.

L’absorption de certains photons incidents fait apparaitre dans le spectre infrarouge de la molécule
des raies correspondant aux photons qui n’ont pas été transmis. Cette absorption est caractéristique
des liaisons entre atomes du produit considéré puisque chaque mode normal de vibration correspond
4 un mouvement unique de la molécule : il existe donc une correspondance directe entre la fréquence
de radiation absorbée et la structure de la molécule.

Par exemple, la molécule d’acide chlorhydrique ayant deux atomes, elle n’a donc qu’un seul mode
de vibration (3N — 5 = 1) qui est I'élongation symétrique. Lors de cette vibration, la distance d entre
les atomes varie, impliquant une variation du moment dipolaire : cette vibration est alors active en
infrarouge.

Pour le dioxygéne, la molécule a également un seul mode de vibration mais, comme ces atomes sont
de méme électronégativité, le moment dipolaire permanent ne varie pas : cette vibration n’est donc
pas active en infrarouge.

Dans le cas de la molécule de dioxyde de carbone, I’élongation symétrique ne crée pas de variation
de moment dipolaire, alors que 1’élongation anti-symétrique en implique une : ce mode sera donc visible
sur le spectre infrarouge, au méme titre que les déformations d’angle.

1.4.3 Instrumentation

Un spectrométre souvent utilisé pour obtenir le spectre infrarouge d’un échantillon est I'interféro-
métre de Michelson dont le schéma de principe est représenté figure 1.7 (le schéma est simplifié au
maximum afin de ne faire apparaitre que les éléments essentiels). La source de lumiére est une source
polychromatique dont le faisceau de lumiére est séparé en deux grace a la séparatrice. Chaque faisceau
est alors renvoyé via les miroirs sur ’échantillon. L’un des deux miroirs peut se déplacer, permettant
ainsi d’obtenir un interférogramme, c’est-a-dire un signal représentant les franges d’interférences obte-
nues grace a la différence de chemin optique du faisceau de lumiére. Au centre de I'interférogramme est
placé un détecteur (en général thermique) qui mesure l'intensité du signal en fonction du déplacement
du miroir : on obtient donc un signal qui est échantillonné implicitement par le procédé mécanique.

Ce signal est alors numérisé, puis une transformée de Fourier est calculée pour obtenir le spectre
infrarouge. Auparavant, le signal est multiplié par une fonction d’apodisation, ce qui a pour effet de
diminuer les lobes des sinus cardinaux dus au fenétrage rectangulaire, mais qui a pour conséquence
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F1G. 1.7 — Schéma de principe de la spectroscopie infrarouge.

d’élargir les raies du signal. Malgré tout, cette technique permet d’obtenir un signal dont le rapport
signal-a-bruit est trés grand.

1.5 Spectroscopie Raman

1.5.1 Polarisabilité

Considérons dans un premier temps un simple atome, constitué de sa charge positive (les protons
du noyau) et de sa charge négative (le nuage d’électrons). Cet atome n’a donc pas de moment dipolaire
permanent. En revanche, s’il est placé dans un champ électrique E (par exemple entre les deux plaques
d’un condensateur), les protons seront attirés par la borne négative et les électrons par la borne positive.

L’atome polarisé ainsi créé aura donc un moment dipolaire induit p; de méme direction que E :

i = oE.

a est appelé la polarisabilité de 'atome (en C-V~'-m?). C’est un tenseur qui peut étre s’écrire sous la
forme d’une matrice symétrique :

Le tenseur de polarisabilité peut étre représenté graphiquement sous forme d’une ellipsoide |23, 54, 71].

De fagon analogue a un atome, une molécule aura un moment dipolaire induit lorsqu’elle sera placée
dans un champ électrique.

1.5.2 Principe de la spectroscopie Raman

La spectroscopie Raman est basée sur le phénomeéne de diffusion inélastique de la lumiére, qui a été
mis en évidence par Sir Chandrasekhara Venkata Raman (1888-1970, prix Nobel de physique 1930) en
1928.
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Comme nous 'avons vu, les modes actifs en spectroscopie infrarouge sont les modes pour lesquels il y
a une variation du moment dipolaire. Dans le cas de la spectroscopie Raman, un mode est actif lorsqu’il
y a une variation de la polarisabilité au cours de la vibration. Cette variation de polarisabilité intervient
lorsqu’il y a compression ou étirement du nuage électronique durant la vibration de la molécule.

Par exemple, ’élongation symétrique du dioxyde de carbone est active en Raman car la polarisabilité
de la molécule change (figure 1.8). Cette vibration symétrique se situe a 1340 cm™!, faisant ainsi

anceom

@ @

Fic. 1.8 — Polarisabilité de la molécule de dioxyde de carbone dans le cas de I’élongation symétrique.

T

apparaitre une raie a 1340 cm~! dans le spectre.

Comme en spectroscopie infrarouge, le champ électrique du rayonnement électromagnétique peut
faire entrer une molécule en résonance si sa fréquence est égale a la fréquence de vibration de la
molécule. En fonction de la configuration des atomes dans la molécule, cette vibration peut impliquer
une déformation du nuage électronique : la molécule se comporte donc comme un dipoéle oscillant (a
I'instar d’une antenne) qui a pour propriété d’émettre des photons dans toutes les directions et dont
la fréquence peut étre différente de celle du champ électrique incident.

Dans le cas ou les photons incident et diffusé ont la méme énergie (diffusion élastique, le cas le plus
probable), on parle de diffusion Rayleigh. Si au contraire les photons incident et diffusé n’ont pas la
méme énergie (diffusion inélastique), on parle de diffusion Raman [23]. En particulier,

— la diffusion Stokes correspond au cas ol le photon diffusé a une énergie plus faible que le photon
incident. Le photon incident a donc cédé a la molécule au repos une quantité d’énergie correspon-
dant & I’énergie de vibration nécessaire & la transition entre un état de basse énergie et un état
excité. Par conséquent, le photon diffusé a une longueur d’onde plus grande que celle du photon
incident (d’apres I’équation (1.1));

— la diffusion anti-Stokes, au contraire, concerne le cas ou le photon diffusé a une énergie plus
grande que le photon incident : la molécule dans un état excité a cédé au photon incident une
quantité d’énergie correspondant a la différence d’énergie de vibration entre ’état excité et I’état
fondamental. La longueur d’onde du photon diffusé est alors plus petite que celle du photon
incident.

La figure 1.9 illustre ces trois types de diffusions. Les diffusions Rayleigh (élastique), Stokes et
anti-Stokes (inélastiques) sont représentées respectivement a gauche, au centre et a droite.

~

hv 12

| hl/+

Ey \ 4 Ey —L N
(a) (b) (c)

Fia. 1.9 — Diffusions Rayleigh (a), Stokes (b) et anti-Stokes (c).
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Sur un spectre Raman, les raies Stokes et anti-Stokes sont & égales distances du pic de Rayleigh.
En effet, pour un mode de vibration normal particulier, I’énergie perdue par le photon incident lors
de la diffusion Stokes est la méme (en valeur absolue) que 'énergie gagnée lors de la diffusion anti-
Stokes. En revanche, 'amplitude des raies Stokes et anti-Stokes est différente car le phénoméne de
diffusion anti-Stokes nécessite que les molécules soient dans un état excité. Or, I'état d’excitation des
molécules est lié & la température : plus la température est élevée, plus les molécules sont excitées. A
température ambiante, le nombre de molécules a I'état excité est faible, c’est la raison pour laquelle les
chimistes préferent le plus souvent travailler avec le spectre de diffusion Stokes, qui ne dépend pas de la
température. Notons également que 1'on peut utiliser la diffusion Stokes et anti-Stokes pour déterminer
la température en mesurant le rapport des intensités de ces deux diffusions.

Par ailleurs, la diffusion Stokes ne concerne qu’'un photon sur plusieurs millions. C’est pourquoi il
est nécessaire d’avoir une source d’énergie puissante, comme le laser (Raman, pour sa part, utilisait la
lumiére du soleil & travers un télescope). De plus, il est nécessaire d’avoir une source monochromatique
car le spectre consiste en une différence d’énergie entre la longueur d’onde du photon incident et les
raies de diffusion Stokes et anti-Stokes. Encore une fois, le laser permet de remplir cette condition.

1.5.3 Instrumentation

Le schéma de principe de la spectroscopie Raman est représenté figure 1.10 (pour des raisons de
clarté, Pinstrumentation a été simplifiée & son strict minimum). Ici, une source monochromatique (un

détecteur

réseau

Y

-

laser échantillon
F1c. 1.10 — Schéma de principe de la spectroscopie Raman.

laser) émet un rayonnement sur un échantillon. Le rayonnement diffusé est polychromatique et est
décomposé grace au réseau en un spectre, qui est mesuré a 1’aide d’une barrette CCD (charged-coupled
device). L'un des inconvénient de la spectroscopie Raman est la faible intensité du phénomeéne : les
temps d’acquisition sont alors trés longs et peuvent atteindre plus d’une heure! L’avantage de la
rétrodiffusion, qui consiste & mesurer le rayon diffusé & a =0 du rayon incident, est de récupérer un
grand nombre de photons, et donc de diminuer le temps d’acquisition.

1.6 Ligne de base

Souvent, des déviations d’intensité apparaissent sur le spectre. Elles sont causées par des phénomeénes
intrinséques ou étrangers a ’expérience et sont a 'origine d’une ligne de base.

En spectroscopie infrarouge, la ligne de base peut étre la conséquence de la diffusion d’un rayonne-
ment infrarouge causée par les hétérogénéités ou les impuretés de ’échantillon ou tout simplement de
la lumiére extérieure.

En spectroscopie Raman, elle est souvent due soit a la diffusion Rayleigh, soit a la fluorescence de
certaines molécules organiques provenant de I’échantillon lui-méme ou de contamination extérieure (la
fluorescence correspond & une émission de lumiére & une certaine longueur d’onde par une substance
irradiée a une autre longueur d’onde).
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La ligne de base est principalement caractérisée par le fait qu’elle varie plus lentement que les raies.
Cependant, la distinction entre ligne de base et raies n’est, en général, pas facile a établir. En outre,
la ligne de base peut étre d’intensité trés grande par rapport a 'intensité des raies et, par conséquent,
géner considérablement 'analyse du spectre. Il faut alors I’éliminer par des méthodes expérimentales
ou numériques pour permettre une bonne estimation des paramétres du spectre. Le chapitre 2 traite
de ce sujet et propose une méthode basée sur la minimisation d’une fonction asymétrique pour estimer
puis supprimer la ligne de base du spectre.

1.7 Modélisation du probléme

Dans cette section, nous proposons une modélisation du probléme qui permettra d’une part de poser
les formulations des méthodes proposées dans cette thése et d’autre part de créer un simulateur qui sera
ensuite utilisé pour tester les méthodes d’estimation de la ligne de base et des paramétres du spectre
présentées dans cette thése. Ces spectres simulés, pour lesquels les différents signaux et parameétres
sont parfaitement connus, permettront d’évaluer et de comparer les performances des méthodes.

Notons y € R¥ le signal spectroscopique mesuré. Nous considérons la modélisation généralement
admise (et justifiée ci-aprés) que le spectre y est la somme de trois signaux :

— un spectre pur v € RY;

— une ligne de base z € RV ;

— un bruit b € RN,

Les modéles de chacun de ces trois signaux sont détaillés dans les sections suivantes. Ces signaux sont
de taille N et échantillonnés sur une grille {1,..., N}. On note n € {1,..., N} la variable discréte
correspondant au nombre d’onde. Dans certains cas, nous aurons besoin d’une variable continue du
nombre d’onde, nous la noterons t € [1, N].

Dans le chapitre 2 (estimation de la ligne de base), nous regroupons dans le vecteur w € RN le
spectre bruité, c’est a dire la somme du spectre pur et du bruit :

w =v +b.

Le spectre bruité est alors considéré comme un « bruit », puisqu’il correspond au signal ne contenant
pas l'information intéressante. En revanche, dans les chapitres 3 et 4 (estimation des raies), on suppose
que le spectre est sans ligne de base (ou qu’elle a été supprimée) et donc que les données correspondent
au spectre bruité w.

La figure 1.11 représente le modéle adopté dans cette thése. Pour plus de précisions sur les notations,
nous avons fait la distinction entre la somme du spectre pur et du bruit et la somme du spectre bruité
et de la ligne de base. Cette distinction n’a bien siir aucun fondement physique et ne représente que la
structure du modéle qui sera exploitée ici.

WM spectre bruité

v
spectre pur M +

bruit b T u y MWW,J\W
T spectre

ligne de base

Fic. 1.11 — Modélisation du probléme.
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1.7.1 Modélisation du spectre pur

Un spectre pur v € RTY | sans bruit ni ligne de base, est composé d’un ensemble de « raies »
(appelées aussi bandes). Ces raies ne sont jamais infiniment étroites. Plusieurs facteurs importants
contribuent a la forme et a la largeur des raies dans le spectre [54] :

I’élargissement naturel est dii au fait que les niveaux d’énergie des molécules sont plus ou moins

étalés (ce phénomeéne s’explique a l'aide de la physique quantique [54, section 2.3.1]). C’est un

élargissement homogéne puisque chaque atome ou chaque molécule se comporte de la méme
maniére, conduisant & un profil lorentzien. L’élargissement naturel est souvent trés petit par
rapport aux autres causes d’élargissement ;

— D'élargissement Doppler est la conséquence de I'effet Doppler dii au mouvement des particules. En
effet, la fréquence a laquelle se produisent les transitions d’un état d’énergie a& un autre dépend
de la vitesse de la particule par rapport au détecteur. L’élargissement est hétérogéne puisque les
particules ne se déplacent pas toutes de la méme facon. Il conduit & un profil gaussien ;

— D’élargissement dii a la pression se produit lorsque des collisions interviennent entre les molécules
en phase gazeuse : il y a alors un échange d’énergie qui conduit a étaler les niveaux d’énergie des
molécules. Cet élargissement est homogeéne et produit habituellement un profil lorentzien ;

— enfin, la résolution de l'appareil et, en spectroscopie infrarouge, le procédé d’apodisation (voir

section 1.4.3) contribuent a élargir les raies du spectre.

En fonction de I'importance de ces phénoménes, le profil de la raie peut donc étre considéré gaussien,
lorentzien, ou une combinaison de ces deux formes. Une combinaison classique est la fonction de Voigt
(convolution d’une gaussienne et d’une lorentzienne) ou, plus couramment, son approximation : la
fonction de pseudo-Voigt (somme pondérée d’une gaussienne et d’une lorentzienne) [58]. Parfois, la
fonction de Pearson VII est également utilisée [82].

Dans le cas de la spectroscopie Raman, on peut considérer les raies lorentziennes; dans le cas de
la spectroscopie infrarouge une forme gaussienne convient. Dans la suite de la thése, nous choisissons
arbitrairement de considérer les raies lorentziennes qui ne possédent qu’un seul paramétre de forme
(c’est-a-dire un seul degré de liberté) ; il est facile d’adapter les méthodes a une forme gaussienne. Des
formes plus évoluées, telle qu'une fonction de pseudo-Voigt, seraient traitées de la méme maniére, a la
différence qu’il y aurait plus d’un paramétre de forme. La forme simple de la lorentzienne est choisie
afin de ne pas compliquer I'exposé des méthodes.

Par ailleurs, notons que la lorentzienne (ou fonction de Lorentz) et la fonction de Cauchy corres-
pondent & la méme fonction, dont la transformée de Fourier inverse est la fonction de Laplace. Le
terme « fonction de Cauchy » est habituellement utilisé en statistique (on parle alors de distribution
de Cauchy) et le terme « fonction de Lorentz » (ou lorentzienne) en physique.

Parfois, il est possible que les raies n’aient pas toutes la méme largeur : cela est dii aux hétérogénéités
de ’échantillon. Il convient donc, pour certains spectres, de considérer un modéle plus évolué qui prenne
en compte ce phénomeéne. Dans cette thése, nous considérons en premiére approximation que les raies
sont toutes identiques (chapitre 3); un modéle plus réaliste est ensuite utilisé dans le chapitre 4.

Il importe également d’ajouter a ce modéle la fonction d’appareil qui convolue le spectre pur par une
fonction que 'on peut prendre gaussienne. Cet effet résulte des déformations optiques et du détecteur
du spectrométre. Toutefois cet effet est trés faible et peut étre négligé. De plus, dans le cas de la
spectroscopie infrarouge ot les raies du spectre pur sont gaussiennes, la convolution avec la fonction
d’appareil gaussienne ne fera qu’élargir la largeur des raies, qui restent gaussiennes (car la convolution
de deux gaussiennes est une gaussienne). Pour ces raisons, nous ne considérerons pas ici l'effet de la
fonction d’appareil.
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En résumé, le spectre pur est modélisé par une somme de K raies lorentziennes :

K 2
S
vne{l,...,N V=) apy———— 1.2
{ ) ) }7 n Z ksi+(n_ck)2’ ( )
k=1
ou les vecteurs ¢ = {cy,...,cx},a={aj,...,ax} et s = {sy,..., sk} représentent respectivement les
nombres d’onde, intensités et largeurs des raies lorentziennes. Dans le cas particulier ou les raies sont
identiques, on a alors, pour tout k € {1,..., K}, s = s.

En spectroscopie optique, les raies sont toutes de méme signe car elles correspondent & un nombre
de photons en plus (spectre d’émission dans lequel les raies sont positives) ou en moins (spectre
d’absorption dans lequel les raies sont négatives). C’est pourquoi, sauf exception, nous considérons
dans cette these des spectres dont les raies sont toutes positives. Dés lors, on a a € RTX. Par ailleurs,
les nombres d’onde des raies ne sont pas obligatoirement situés sur la grille d’échantillonnage. On a
donc : ¢ € [1, N]¥.

Le spectre pur est simulé de la maniére suivante. Le nombre de raies K est tout d’abord déterminé
en calculant la partie entiére d’une variable aléatoire normale centrée sur AN et d’écart-type 1. A
correspond au rapport du nombre de raies sur le nombre total de points, il est traditionnellement
compris entre 0 et 0,1 pour un signal impulsionnel et est fixé par 'utilisateur. K raies sont ensuite
générées aléatoirement suivant la loi U yj. Les amplitudes de ces raies sont simulées suivant une loi
normale & support positif N'7(0,ry), ol 7y correspond & la variance de "amplitude des raies (fixée par
l'utilisateur). Enfin, le spectre pur est calculé comme la somme de K lorentziennes d’amplitudes ay et
centrées sur ci. Les largeurs des lorentziennes sont fixées par 1'utilisateur.

1.7.2 Modélisation de la ligne de base

Comme on 'a vu dans la section 1.6, la ligne de base varie lentement. C’est la raison pour laquelle
elle est, en général, modélisée par un polynéme d’ordre faible [45, 69, 77, 110]. Par conséquent, 1'effet
de filtrage par la fonction d’appareil peut étre négligé puisque la réponse en fréquence de la ligne de
base est beaucoup plus concentrée dans les basses fréquences que celle de la fonction d’appareil.

En outre, comme la ligne de base provient de lumiére intrinséque ou extérieure a ’expérience, elle
constitue un signal qui vient s’ajouter au spectre.

Dés lors, la ligne de base est modélisée par un signal additif z € RY correspondant & un polynéme
d’ordre 4 ou 5. L’ordre du polynéme est choisi aléatoirement de maniére équiprobable, et dont les
coefficients sont distribués suivant une gaussienne de moyenne nulle et de variance 1. La ligne de base
est enfin normalisée en amplitude (pour n’étre ni trop faible, ni trop grande), notamment en ajoutant
une constante afin que les échantillons du spectre soient d’amplitude positive.

1.7.3 Modélisation du bruit

Bien que le spectre infrarouge soit beaucoup moins bruité que le spectre Raman, il s’avére nécessaire
de prendre en compte un signal modélisant le bruit dans le simulateur. Le bruit a une origine physique
puisque la spectroscopie revient & un comptage de photons : on peut donc modéliser le bruit par un
processus de Poisson. De plus, la chaine de mesure introduit une erreur sur le signal, notamment, en
spectroscopie Raman, a cause de la barrette CCD qui par ailleurs peut avoir un comportement non-
linéaire lorsqu’elle arrive a saturation. A cela vient s’ajouter la nécessité de considérer notre modéle
imparfait : le bruit doit également modéliser les incertitudes du modéle.

L’hypothése classique utilisée en traitement du signal est de considérer le bruit comme étant additif,
blanc, i.i.d., gaussien et centré [59]. Ce choix est motivé par trois faits.

Premiérement, la spectroscopie consistant en un comptage de photons, un modéle poissonnien serait
plus adapté. Cependant, lorsque le nombre de photons est relativement important, le modeéle gaussien
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est une bonne approximation. En effet, I’hypothése gaussienne est justifiée par référence au théoréme
de la limite centrale qui dit, sous des conditions assez larges, que si le bruit résulte d’un grand nombre
d’effets élémentaires cumulés, « aléatoires » et indépendants, la distribution gaussienne est une bonne
approximation de sa véritable distribution de fréquence.

Deuxiémement, la modélisation gaussienne du bruit ne vient pas d’une hypothése sur le caractére
aléatoire du bruit mais résulte d’'un mode de représentation d’une information a priori incompléte
propre a l'inférence bayésienne [59]. Cette modélisation n’est stirement pas le modeéle le plus proche de
la réalité, et nous ne prétendons pas qu’elle 'est. En fait, nous supposons plusieurs choses sur le bruit :

— il peut prendre toute valeur réelle;

— il est de moyenne nulle;

— les grandes valeurs du bruit sont moins probables que les petites.

Autrement dit, cela revient a considérer que le bruit est de moyenne nulle et d’écart-type fini. Par
contre, nous n’avons aucune idée de I'existence des cumulants d’ordre supérieur. Dans ces conditions,
le choix le moins compromettant est celui d’une distribution gaussienne.

Troisitmement, comme la distribution du bruit permet d’obtenir la fonction de vraisemblance du
modéle, I’hypothése d’une distribution gaussienne permet de simplifier les calculs.

Pour toutes ces raisons, le bruit b € R est supposé additif, blanc, i.i.d. et gaussien de moyenne
nulle et de variance rplI :

b ~ N(O, T'bI).

Néanmoins, une amélioration du modéle serait de prendre en compte le fait que la variance du bruit
est fonction de 'amplitude du signal spectroscopique : c¢’est d’ailleurs une bonne approximation d’un
bruit poissonnien [101].






Chapitre 2

Estimation de la ligne de base

2.1 Introduction

Ce chapitre a pour objet l'estimation de la ligne de base (encore appelé fond ou arriére-plan) du
signal spectroscopique afin de pouvoir la supprimer et faciliter ainsi ’analyse du spectre de raies. La
figure 2.1 représente le spectre Raman d’un échantillon de gibbsite AI(OH)3 et une estimation possible
de la ligne de base par la méthode proposée dans ce chapitre’. Il est alors possible, en soustrayant cette
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F1G. 2.1 — Spectre Raman de gibbsite et une estimation de la ligne de base.

estimation du signal spectroscopique, de déterminer les paramétres des raies de maniére plus précise
(c’est l'objet des chapitres 3 et 4).
Ce travail a fait I'objet de publications en congrés |74, 79| et en revue [77]. Le programme Matlab

est librement téléchargeable & ’adresse www.iris.cran.uhp-nancy.fr/francais/idsys/Personnes/
Perso_Mazet/backest-fr.htm.

Une premiére hypothése de travail est de considérer que le spectre mesuré est la somme de la ligne
de base z et du signal utile contenant les raies w. Une deuxiéme hypothése est la variation lente de la
ligne de base par rapport au reste du signal (raies et bruit).

L’idée développée dans ce chapitre est d’estimer la ligne de base par un polyndéme d’ordre assez

'Plus précisément, il s’agit de la minimisation d’une parabole tronquée asymétrique dont le seuil est fixé a 20 u.a. et
lordre du polynéme a 4 (« u.a. » signifie « unité arbitraire »).


http://www.iris.cran.uhp-nancy.fr/francais/idsys/Personnes/Perso_Mazet/backest-fr.htm
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faible (relativement au nombre de données N), dont les coefficients sont estimés en minimisant une
fonction-cotiit ¢ adaptée au probléme.

Ce chapitre est organisé comme suit.

Tout d’abord, une synthése bibliographique des méthodes d’estimation de la ligne de base est pro-
posée en section 2.2.

Ensuite, dans la section 2.3, nous proposons une modélisation du probléme puis nous présentons
quatre fonctions-cotit qui empécheront les raies d’étre trop influentes sur I’estimation. Ainsi, la fonction
de Huber et la parabole tronquée sont considérées, puis étendues au cas asymétrique afin d’améliorer
I’estimation dans le cas de spectres ot les raies sont de méme signe. Ces fonctions n’étant pas quadra-
tiques (voire pas convexes), la minimisation du critére n’est pas directe. C’est pourquoi nous utilisons
une méthode de minimisation semi-quadratique [42, 60]. L’approche proposée est ensuite comparée a
d’autres méthodes de minimisation de fonctions-cotit asymétriques puis aux moindres carrés tamisés
(least trimmed squares) [100] et enfin & la méthode proposée par Lieber et al. [69] pour laquelle une
interprétation mathématique est donnée.

Dans la section 2.4, nous appliquons ’approche proposée & des spectres simulés afin d’illustrer les
performances de la méthode. Nous discutons également les avantages et inconvénients respectifs des
différentes formes des fonctions-coiit. L’influence des paramétres du signal (nombre de points N et taux
de contamination @) sont étudiés et quelques indications sont données pour le choix des paramétres
de la méthode (le seuil s et 'ordre du polynéme p).

L’algorithme est enfin appliqué sur des spectres infrarouges et Raman expérimentaux dans la sec-
tion 2.5.

2.2 Meéthodes de correction de la ligne de base

Il n’est pas toujours possible d’éliminer complétement la ligne de base d’un spectre de maniére
expérimentale. Bien que plusieurs méthodes aient été développées, il faut parfois faire appel a des
méthodes numériques pour la supprimer complétement. La plupart de ces méthodes font I’hypothése
que le spectre observé est la somme de la ligne de base et du signal utile contenant les raies du spectre.
La correction consiste donc & estimer la ligne de base puis & la soustraire au spectre mesuré. Cette
section présente un rapide état de I'art des techniques numériques actuelles.

La méthode la plus simple est 'application de la dérivée premiére ou seconde qui corrige la compo-
sante continue ou linéaire de la ligne de base [4]. Cependant, la plupart des spectres (et en particulier
les spectres infrarouge ou Raman) n’ont pas une ligne de base linéaire et, de plus, peuvent étre trop
bruités pour permettre I'utilisation de cette méthode.

La plupart des logiciels commercialisés (tels qu’Origin® ou PeakFit?), ainsi que certaines méthodes
proposées dans la littérature [45, 110], estime la ligne de base par le polynéme qui minimise le critére
des moindres-carrés sur un sous-ensemble de points du spectre défini par l'utilisateur, et considéré
comme appartenant a la ligne de base.

Par exemple, la figure 2.2 représente un cas d’école ot ’on considére une partie d’un spectre simulé
(2.2(a)), la sélection des points que 'utilisateur considére appartenir a la ligne de base seulement et pas
aux raies (2.2(b)) et enfin 'estimation de la ligne de base par la méthode des moindres carrés (2.2(c)).
Ainsi, si les points sont correctement sélectionnés, cette méthode donne des résultats trés satisfaisants.
Cela peut étre interprété par la possibilité du modeéle polynomial de modéliser correctement la plupart
des lignes de base [45, 69, 110]. Mais la sélection de ce sous-ensemble de points n’est pas toujours
évidente et est une étape lourde et longue (en effet, cette opération ne peut s’effectuer que sur un seul
spectre a la fois, ce qui s’avére fastidieux lorsque 'on travaille avec une séquence de plusieurs spectres).

20riginLab Corporation, www.originlab.com.
3Qystat Software Inc., www.systat.com.
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2.2 Méthodes de correction de la ligne de base 31

x x X

x X X

x

) wxww&x%%wx ’
Wx « x Xx % X
XX ><><>32<><><x><><>3<><>< @®@@ ®®@W

(a) Spectre simulé. (b) Sélection des points. (c) Estimation de la ligne de

base.

Fi1G. 2.2 — Exemple d’estimation de la ligne de base par la méthode des moindres carrés sur un sous-
ensemble de points.

C’est pourquoi il est nécessaire de développer des méthodes permettant une sélection automatique
des points ou qui soient insensibles aux raies.

Ainsi, I'algorithme itératif proposé par Lieber et al. [69] calcule I'estimation des moindres-carrés sur
un signal qui est modifié a chaque itération jusqu’a devenir une estimation de la ligne de base. Cet
algorithme est détaillé dans la section 2.3.4.3 ot nous montrons qu’il est un cas particulier de notre
approche.

Eilers [33| utilise un algorithme de moindres-carrés asymétriques (ALS, asymmetric least squares)
en minimisant une fonction non symétrique  associée a un paramétre de régularisation :

N N
T) = ¢ (yn— (Nt)) + A (A%(Nt),)”.
n=1 n=1

Nous proposons dans la section 2.3.4.1 un lien entre cette méthode et notre approche.

Enfin, nous avons proposé récemment d’utiliser une méthode de moindres-carrés tamisés [79]. C’est
une méthode de régression robuste pour calculer ’estimation des moindres-carrés sur un sous-ensemble
de points sélectionnés automatiquement. Elle a été appliquée a 'origine dans le domaine de I’estimation
robuste aux valeurs aberrantes par Rousseeuw et al. |98, 100]. Dans la section 2.3.4.2, nous montrons
que cette méthode est équivalente & la méthode proposée.

La transformée en ondelettes est devenue un outil trés utilisé pour la correction de la ligne de base |9,
28, 70, 108|. La méthode consiste dans un premier temps a appliquer une transformée en ondelettes
(traditionnellement, ce sont les ondelettes Daubechies ou Symlet qui sont utilisées) au spectre, a partir
de laquelle les coefficients de 1'ondelette sont calculés; puis, dans un deuxiéme temps, & séparer la
ligne de base supposée étre dans les basses fréquences (coefficients d’approximation), des raies et du
bruit supposés étre dans les hautes fréquences (coefficients de détail). Une telle approche suppose donc
implicitement que la ligne de base est complétement séparée du reste du spectre dans le domaine de
la transformée. De surcroit, il n’est pas souvent évident de déterminer automatiquement & quel niveau
de décomposition les coefficients d’ondelette correspondent a la ligne de base.

Les techniques MSC (multiplicative scatter correction) |52, 112] sont utilisées sur des séquences de
spectres. Ces séquences correspondent a un ensemble de spectres du méme échantillon enregistrés en
faisant varier un paramétre (la température, la pression, la quantité d’eau, le pH, etc.). L’hypothése
de travail est que, pour un nombre d’onde donné, I’évolution de la ligne de base selon la séquence est
linéaire. La méthode MSC permet d’estimer les coeflicients de cette évolution linéaire par des méthodes
de minimisation de moindres-carrés.

Toujours dans le cas de séquences de spectres, les méthodes DO