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Introduction

Introduction

Les applications de la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) [I, 2] sont
nombreuses et diversifiées, 1’objectif étant constamment le méme : soit d’identifier
structurellement un échantillon de matiére donné dans le cadre de la spectroscopie : ou
bien préciser une pathologie donnée dans le cadre de I'imagerie médicale. [.e
dénominateur commun reste la qualité¢ d’un spectre en spectroscopie et la qualité d’une
image en imagerie. Pour parfaire cette qualité et ce depuis quelques années, la tendance

géncrale dans les spectrométres ou les scanners IRM est a la digitalisation de leurs

nombreuses fonctions.

Parmi ces fonctions, nous citons a titre d’exemple la correction de
I"inhomogénéité du champ polarisant [1, 2, 3]. Vers les années 80. cette correction était
assurée par une panoplie de bobines gradient appelées « Shims» [3]. placée
judicieusement au niveau du spectrometre. Le role de ces Shims était d annuler toutes
les contributions magnétiques et leurs gradients a I’exception de la composante en 7
[4, 5]. Le but de cette opération est d’annuler tout ¢largissement spectral susceptible de
modifier les paramétres spectraux de la RMN. Actuellement. cette correction des
inhomogénéités est réalisée numériquement. Nous pouvons citer d’autres exemples: les

opérations de Transformation de Fourier, la corrélation. etc. [3.4].

S’inspirant de ces travaux et d’un commun accord avec le laboratoire "RMN
et Chimie du Solide” de Strasbourg (F. Taulelle). nous avons décidé de réfléchir aux
voies et moyens d’entreprendre la digitalisation de la chaine de mesure en réception du
signal de précession libre appelé ¢galement Free Induction Decay (FID) [5]. Ce signal
peut €tre défini comme la signature de 1’échantillon sous investigation. Il faut noter que
la «téte » de cette chaine est la sonde. Au sein de la sonde, nous disposons d un
résonateur chargé par I’échantillon a identifier. Le signal recueilli a ce niveau est une
tension électrique radiofréquence modulée : 'opération qui devrait suivre est
incontestablement une détection pour pouvoir exploiter I'information engendrée.
Précisons d’abord que contrairement 4 d’autres techniques radioélectriques, dans notre

application la porteuse et le signal modulant sont informatifs. Notre objectif était

O
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Justement de digitaliser cette opération. Cela signifie 1'¢échantillonnage et la
quantification du signal radiofréquence : la fréquence varie de /00 MHz a / GHz
environ. L’échantillonnage de ce type de signal n’est pas une tache aisée voire
techniquement impossible en raison des temps de calcul considérablement élevés [4].
Pour contourner le probléme, nous avons décidé d’agir sur les techniques de traitement
du FID pour accroitre le rapport signal sur bruit et minimiser le temps de calcul en
prenant en compte plusieurs parametres. Il est donc clair que nous sommes devant deux

exigences paradoxales, nous serons certainement amenés a faire des compromis.

Pour réaliser ce travail, nous avons subdivisé ce mémoire en six chapitres. Le
premier chapitre a pour objectif de présenter les bases fondamentales de la RMN en

mettant en exergue le modele du signal FID par le biais des équations de Bloch (1.

9

Ce mode¢le conduit a un FID dans le cadre de la RMN protonique [5]. De surcroit, ce

signal est censé étre non altéré par la fonction d’appareillage.

Le chapitre II décrit cette fonction d’appareillage que constitue le spectrometre
RMN. Nous avons décrit les différentes fonctions de I"électronique intervenant pour la
production, I'acquisition et le traitement du FID ; un intérét particulier a été apporté a la
partie détection en raison de son importance. Une fois recueilli. ce signal fera l'objet
d’un traitement spécifique. Les moyens et les performances des traitements utilisés sont
décrits au chapitre III. Le chapitre IV traite certaines méthodes non paramétriques
adaptées aux processus aléatoires : le périodogramme. le corrélogramme et le
périodogramme de Welch. Nous sommes intéressés a leur formalisme théorique et des
applications pour un signal FID de caractéristiques définies. Quant au chapitre V. il est
consacré a une méthode spectro-temporelle ; cette méthode est tres adaptée a une
certaine classe de FID non-stationnaires. Enfin. nous avons présenté les méthodes
paramétriques dans le chapitre VI; nous I’achevons par une €tude comparative entre les

différentes méthodes.
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Chapitre I

Bases physiques de la RMN

1. Introduction

La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) est une méthode d analyse
extrémement performante utilisée pour les investigations dans le cceur de la matiére.
C’est une technique utilisée pour l'analyse spectroscopique des structures de
nombreuses molécules chimiques. Elle sert principalement a la détermination
structurale des composés organiques. Les principaux noyaux étudiés sont le proton 'H.

le carbone 13C, le phosphore 3P et I'azote °N.

Les performances des expériences RMN dues essentiellement aux progres de
I"informatique et de 1’électronique ont permis d’étendre son domaine d’application de

la physique fondamentale a I’imagerie médicale en passant par la chimie et la biologie.

Le principe de base de la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire
repose sur |’exploitation des caractéristiques magnétiques de la structure moléculaire de
la matiere et principalement le moment magnétique du noyau, sachant que chaque type

d’atome a un comportement magnétique différent.

Eenpilement d'atomes bg \‘)

\4{ | {—
\ ) -
s Povay
TR, SO, . 5.4 1.

wtions 4 pocdoms

—
Vo2 MNuage cloctionigu

Fig. 1.a. Comportement magnétique de différents
types d’atomes
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2. Magnétisme microscopique et macroscopique [5, 12, 13]

2.1. Champ électrique et champ magnétique

Si nous observons une charge électrique (un électron par exemple) qui se
déplace, nous pouvons mesurer expérimentalement la force F qui agit sur cette charge.

Cette force ne dépend que de la position, de la vitesse I;et de la valeur de la charge
€lectrique (q) :

- - o o
F:q(m Vx B] Chet

Ou E est le champ électrique et B le champ magnétique au point ou se trouve la

charge. En fait, les vecteurs £ et B représentent I’ensemble des effets de toutes les
autres charges en mouvement. Ces deux vecteurs sont des fonctions du temps et de
I’espace. On les utilise en physique pour décrire la situation électromagnétique d"une

manicre simple et efficace.
2.2. Rotation orbitale [12, 13]

Nous allons tout d’abord nous intéresser au cas de ’électron. Cet intérét est di
au fait qu’il soit plus facile de comprendre les phénomeénes au niveau de 1’électron et de
les transposer ensuite au noyau.

Considérons donc un électron de masse m et de charge ¢ en orbite circulaire

autour, par exemple, d’un noyau et situé a la distance » de celui—ci.

Le moment angulaire associé 4 cet électron ou moment cinétique orbital. noté ./ , vaut :

. s = (1-2)
J=mrxV =mrVn

- -
Ou V est le vecteur vitesse de I’électron, et 7 la normale au plan de I'orbite circulaire.
__)

J

-
n

N

m.q

—

7

Fig.I.b. Moment cinétique orbital et moment magnétique
orbital associés a l'électron

9
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—

Le moment magnétique 4 associé a ce méme é€lectron est le produit de 'intensité du

-
courant €lectrique, notée i , par la surface. L’intensité est obtenue en divisant la charge

par le temps qu’il faut a la charge pour faire un tour soit 2z /V : alors :

-

T_ar (1-3)
2mr
Le moment magnétique vaut donc :
- % 1-4

Il est intéressant de noter que le rapport entre le moment magnétique orbital et le
moment angulaire orbital ne dépend ni de la vitesse, ni du rayon. Il vaut donc:

S (1-3)
¥ 2m

Ce rapport s’appelle le rapport gyromagnétique orbital de espece étudié. Pour un
¢lectron, le moment angulaire et le moment magnétique sont de sens 0pposes (g est

négatif). Le rapport gyromagnétique orbital de 1’électron est donc négatif.

2.3. Rotation de spin [12, 13]

Nous venons de voir le cas d’une rotation de type orbital. Cependant. les
électrons sont également animés d’un mouvement de rotation sur leurs axes. ce qu’on
appelle une rotation de spin. Les électrons possédent donc. en plus du moment angulaire
orbital et du moment magnétique orbital, un moment angulaire de spin et un moment
magnétique de spin. Les valeurs des moments de spins différent des valeurs des
moments orbitaux.

De méme, dans les noyaux, il y a des protons (particules chargées) qui tournent
sur eux mémes. Ils possedent donc également un moment angulaire de spin et un
moment magnétique de spin. A noter que, comme la masse du proton est environ 2000
fois plus grande que celle de I'électron, le moment magnétique des protons est
beaucoup plus petit que celui de I’électron. Enfin, les neutrons. bien que non chargeés.
possedent également un moment angulaire de spin et un moment magnétique de spin.

On observe que le moment angulaire et le moment magnétique de spin ne

peuvent prendre que certaines valeurs, on dit qu’ils sont quantifiés. Ainsi. au lieu
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d’utiliser I’équation (/-2), le moment angulaire de spin ou "moment cinétique de spin”

se note plus généralement :

3=h7 (1-0)

&
Ou le module du vecteur 7 représente le " nombre de spin " appelé plus couramment le

" Spin " et 7 est la constante de Planck. Le module de / est un entier ou un demi entier
(172, 1, 3/2...). Ainsi, le spin du proton de I’électron et du neutron vaut /2. Le spin du

deutérium vaut /. Connaissant /, le moment magnétique de spin s’écrit :
u=ml (1-7)

Ou y est le rapport gyromagnétique de spin.

3. Moment magnétique de spin dans un champ magnétique [5, 9, 10]

3.1. Phénoméne de Précession

Soit une particule possédant un moment magnétique x dans un champ

magnétique B, . La particule subit alors un couple I" conformément a la relation

e

I = ux B, (1-8)
Les lois fondamentales de la dynamique indiquent que le couple entre le moment
magnétique et le champ magnétique doit étre égal a la dérivée par rapport au temps du

moment cinétique de la particule. Le mouvement du moment magnétique doit donc

satisfaire 1’équation :
d /,I - —

el ke B, 1-9)

Cette équation correspond & un mouvement de précession. Pour décrire ce mouvenent.
on utilise un artifice de calcul trés courant en RMN. Cet artifice consiste a se placer

dans un repére tournant «S » autour d'un repere fixe « S ».Pour un vecteur
quelconque 4, ce changement de repére s’écrit sous la forme suivante -
- -
d A 0 A - “* ‘
— | = +lw| x| A4 (/-10)
S N

dt E

5 <
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Ou ;) est le vecteur représentant la vitesse angulaire de S’ dans S. Cette relation
vectorielle s’appelle le théoréme de la base tournante.

On peut appliquer cette relation & notre cas précis, celui du moment magnétique
que I'on a placé dans un champ magnétique. La dérivée par rapport au temps du
moment magnétique peut donc s’écrire :

.

{A - - -
ﬂ—a—#kux,u (1-11)
dt

En combinant les équations (7-9) et (I-11), on obtient :

w

Cfl+a)x,u:y,uxBo (1-12)
Soit :

Cﬂ'u:}/,ux BO+£ (1-13)

ot y

En rapprochant les équations (/-9) et (/-13) nous remarquons que le champ effectif

n’est plus le champ polarisant B, mais plutot le champ B, +@/y Le terme @/yest un
champ fictif.

On retrouve une équation de la forme de (/-9) mais cette fois-ci, le champ efficace n’est

=y

- -
plus B, mais B, +®/y. Supposons que I’on choisisse un repére tournant caractérisé par:

wy =y B, (1-14)
L’ équation (7-13) se simplifie a :
K _ 0 (1-15)
ot

Ceci signifie que, dans le repére tournant, le moment magnétique est immobile. En
d’autres termes, le moment magnétique précesse a la vitesse angulaire w,. Cette vitesse

correspond a une fréquence (w, = 27vy) qui s'appelle la fréquence de Larmor [1. 2|
(tableau 1.1).
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Le mouvement de précession est illustré sur la figure suivante :

= Bo 47 r
A

Ne— |
- Ww

\ Y’

Fig.1.1. Précession de l'aimantation
autour du champ statique

Le tableau suivant montre les fréquences de Larmor pour différents isotopes utilisés en

RMN.
- R - Abondance
Noyau i v(MHz & 2.35T) vaturelle
'H 12 100 99.98
’H 1 13.351 1.56.107%
e 1/2 25.144 1.108 |
70 52 13.557 3.7.107 !
N 1 7.224 99.63
N 12 10.133 0.37
Tp 1/2 40.481 100 |
3 "F 12 94.077 100 ;
S 12 19.865 4.7 ?‘
Al 5/2 26.057 100
] PNa 32 26.451 100
2O 3/2 9.8 754
. 3 32 4.7 93l
Na 32 26.451 100

Tableau 1.1. Différents isotopes utilisés en RMN.
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3.2. Interprétation énergétique du phénomeéne de précession [12, 13]
3.2.1. Notion du dia, para et ferromagnétisme

Considérons la fagon dont un élément de matiére se comporte dans un champ
magnétique. Deux possibilités surgissent : soit celui-ci est attiré, soit il est repoussé. Les
matériaux attirés sont dits paramagnétiques (faible attirance) ou ferromagnétiques (forte
attirance) et les matériaux repoussés sont dits diamagnétiques. Autrement dit. cela
signifie que la somme des forces qui s’exercent sur les atomes de 1’élément de matiére
placé dans le champ magnétique est, dans certains cas. dans le méme sens que le champ
magnétique (paramagnétisme) et dans d’autres cas dans le sens opposé (diamagnétisme).

Dans la plupart des cas, les atomes ne possédent pas de moment magnétique
propre, c’est a dire que tous les " micro-aimants " a I’intérieur d’un atome s’équilibrent.
Dans ce cas, quand on établit le champ magnétique, de faibles forces apparaissent
s’opposant a ce champ (Loi de Lenz). Un tel matériau est diamagnétique.

Si au contraire, chéciﬁe atome possede un moment magnétique propre. él&s la
présence du champ magnétique force tous ces moments & s’aligner (en s opposant a
["agitation thermique qui, au contraire. favorise le désordre). L. aimantation résultante
qui apparait est dans le sens du champ magnétique et elle se superpose a | effet
diamagnétique toujours présent. Et généralement I"effet paramagnétique est dominant. [I
est intéressant de noter que plus la température diminue, plus I’effet paramagnétique est
important.

En plus de D’effet paramagnétique, il existe entre les atomes de fer une
interaction qui ne s’explique qu’en mécanique quantique. Cette interaction particuliere
est a I’origine d’une aimantation beaucoup plus grande que la force paramagnétique.

Les matériaux possédant cette propriété sont dits ferromagnétiques.

3.2.2. Comportement d’une population de spins (effet Zeeman) : cas de
I’hydrogéne
En absence d’un champ magnétique extérieur, la somme vectorielle des
moments magnétiques d’un échantillon d’hydrogéne est nulle. Lorsque cet échantillon
est soumis sous I’action d’une source magnétique extérieure homogéne., ces moments
magnétiques €lémentaires commencent a précesser. ce qui induit une organisation de
leurs directions. Ainsi, d’apres la mécanique quantique. I"hydrogéne posséde un spin de

72 correspondant a deux directions de spin possibles : +% et -%.
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Fig.1.2a. Phénomene d'organisation des directions
des moments magnétiques

On peut calculer I’énergie que le noyau acquiert a chacun de ces deux états. Celle-ci est
donnée par:
E=-uB, (1-16)

Les deux niveaux d’énergie possible pour le spin du noyau d’hydrogéne sont donc :

E, =+§h B, (1-17a)

(1-17h)

== 172 s hH B,

i Wl 2

By = O B, » O
Fig 1.2b. Effet Zeeman

Dans le cas d’un systeme a deux niveaux d’énergie, la physique statistique nous
permet de calculer les populations relatives de ces deux niveaux d’énergie. Soit P, et /.

les populations de ces deux niveaux d’énergie, la loi de Boltzmann indique alors que :

-AE j }’le // J
_1; —e Ak _ e /KT (1-18)

s

Ou k est la constante de Boltzmann (k = 1,3806.107 k') - Test la température absolue

du systtme, en degré Kelvin. La différence de population entre Py et o

15
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(Equ./-18) engendre une aimantation proportionnelle a la somme des moments
magnétiques qui devient non—nulle. Afin d’évaluer cette aimantation résultante en
température ambiante (environ 300°K). le rapport de population (Equ./-18) peut étre

approximé comme suit:
hB,
o o1y 1By (1-19)
KT

Ceci nous permet alors d’écrire que la différence entre les deux niveaux de population
vaut :

p _p B, (1-20)

A e

T 2KT
Ainsl, le niveau d’énergie le plus bas P. est plus peuplé que le niveau d’énergie le plus
haut P.. Pour un nombre de spin N donné, et sachant que chaque moment magnétique

vaut y #/2, I’aimantation résultante, notée M vaut [5. 11] :

2.2 (1-21)
v N B
4KT

Cette expression (loi de Curie) montre clairement que 1’aimantation résultante est

proportionnelle au champ statique B, et inversement proportionnelle a la température.

Le terme N}’—h_
4KT

(noté ) est dit susceptibilité magnétique de I’échantillon. Ainsi.

I’équation (1-21) s’écrit alors comme suit :

M=y B, (1-22)

Fig.1.3..Comportement d'une population de spins de [ 'hydrogéne
en présence du champ statique
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4. Principe de mesure du signal utile dans une expérience RMN |11, 12]

Apres avoir étudié la dynamique possible du vecteur d’aimantation
macroscopique de la matiére, passons maintenant a la fagon d’exploiter cette dynamique
pour extraire I'information utile dans le cadre de la spectroscopie RMN.

Le probleme de mesure est de distinguer I’aimantation résultante qui est trés petite
devant l'intensité¢ du champ magnétique principal. L’idée consiste a modifier la
distribution des populations de spins.

Si on met tous les spins en phase, alors il apparait une composante transversale de

I’aimantation résultante.

.

rB

)

Fig.1.4. Modification de la distribution des spins de | 'hydrogéne

St on €quilibre les populations de spins entre les deux niveaux. cette aimantation
devient completement transversale (la composante longitudinale s’annule).

Pour comprendre I'intérét de ces modifications, nous considérons la situation suivante -

.
On a un fort champ magnétique statique B, ; on génére un autre champ magnétique

=

radiofréquence B, de plus faible valeur perpendiculaire aB, . L action conjointe des

deux champs permet d’induire, dans une bobine de cuivre correctement positionnée. un

courant €lectrique. C’est ce courant électrique qui constitue le signal RMN.

17
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4.1. Effet du champ radiofréquence sur I’aimantation macroscopique de la

structure [2, 3, 5, 12].

Apres perturbation du systéme de spins par le  champ magnétique

radiofréquence B, = b, cos(wut)i qui est perpendiculaire au champ statique

polarisant B . ’aimantation M est soumise a un champ magnétique qui est la somme

vectorielle des champs B, et B, .

X, Y, Z repere du laboratoire
X ¥. Z Tepére tournant

Bo 7 Z

Figl.5. Effet du champ radiofréquence sur I'aimantation nucléaire

Dans ces conditions I’équation (/-9) s’écrit :

-

dM - - -
*zny(B(ﬁ ,) (1-23)
dt
Dans un repére tournant caractérisé par une vitesse @, =— @, k.ol B, est immobile et
suivant |’équation (7-13). on obtient :
aM - - w, -
——=VM x| Bj+—+B, (1-24)
! Y

Sion choisitw, =@, , I’équation (/-24) se simplifie et on obtient :

oM

=T M x B (1-25)

=
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En prenant comme condition initiale M =M k , la solution de I’équation (/-23) est :

—

A/-I)X = M sin(o,)sin(w,t) i
/\/;y = M, sin(w,t)cos(w,t) j (1-26)
A/?__ =M, cos(a),t);

Ou w, =y B, est la fréquence a laquelle les spins soumis a ce champ vont précesser ;

w , la fréquence a laquelle B, oscille (la fréquence de 1'onde électromagnétique
proprement dite).

Pour w, =w, , on atteint la résonance magnétique nucléaire ou I'effet du champ

-

B, est annulé.

- -
Dans ces conditions, I’aimantation M précesse autour du champ B, qui reste le seul

champ efficace. Notons que la vitesse angulaire avec laquelle M précesse autour de

g, vaut}/_b, . Nous pouvons alors calculer I’angle & que fait I’aimantation /\jl avec sa
position initiale, au bout d’un temps . Cet angle & est donné par:

0=y Bt (1-27)
Sur cette base, on parlera d’impulsion 72 ou 7. On voit ici que I"angle obtenu dépend
de la durée de I'impulsion et de I’amplitude du champ radiofréquence. Une courte et

puissante impulsion radiofréquence aura le méme effet quune longue et faible

impulsion.

Dans le cas ou les deux pulsations sont différentes (w, Zw,). I'équation (/-23) ne se¢

simplifie plus. On obtient alors la construction vectorielle décrite sur la figure suivante.

Fig.1.6. Schéma vectoriel de I'organisation des champs magnétiques et

de I'aimantation lorsque ¢+ w,
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4.2. Comportement de I’aimantation nucléaire aprés excitation par le champ

radiofréquence (phénoméne de relaxation) [5, 12, 13]

C’est le phénoméne porteur d’information d’une expérience RMN. il présente
I"évolution de I’aimantation en absence du champ radiofréquence ; n’oublions pas que
I"aimantation résultante vient du fait qu’il existe une différence de populations entre les

“deux niveaux d’énergie possibles pour les spins de I’hydrogéne.
. = .
A la résonance, le champ magnétique B, apporte exactement ["énergie

nécessaire a un spin pour passer du niveau énergétique bas (spins paralleles au champ

statique) au niveau énergétique haut (spins anti-paralléles au champ statique) figure
(1.7a).

(a) ()

Fig.1.7. Effet du champ radiofréquence sur la population des spins

Une fois que le champ 15] est coupé, le systéme va revenir a son état d"équilibre.
Ce phénomene est appelé relaxation (Figure /.7h). Sa description a été faite par I
Bloch dés le début de la RMN [1, 2]. Il a ainsi observé que I"aimantation transversale
décroit exponentiellement de sa valeur initiale 4 zéro suivant une constante de temps 7,
appelée constante de relaxation spin-spin, et I’aimantation longitudinale croit

exponentiellement suivant une constante de temps 7; dite constante de relaxation spin—

réseau.
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Le processus de relaxation décrit par F. Bloch est illustré par la figure suivante ;

AT

B,
b e

Fig. 1.8. Simulation du retour a l'équilibre de [ 'aimantation
apres une impulsion m /2

Le phénoméne physique que Bloch a observé est régit par les équations suivantes :

dM, . M,
dt T,
aM, M,
d T (1-28)

dM: ___M: _M()
d T,

La résolution de ces équations conduit a la solution suivante :

x
p: % (1-29)
My = MJ(O)e i -
M, = (Mz(O)e-%+ Mo(l ! f;j)i

1§
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/\/I:(t) My, (t)
Mo M. ¢

099Nl [~77 77 T

0.01M,, B

hl 1.1 3 ‘l'g

Fig.1.9. Evolution de I'aimantation transversale et longitudinale

L objectif principal d’une expérience RMN est de mesurer la dynamique de
retour a I"équilibre. Cette mesure est effectuée par I’intermédiaire d’une antenne (sonde)
qui permet de convertir la variation de I'induction magnétique en un signal électrique

appelé FID (Free Induction Decay) ou signal de précession libre ou encore décroissance

libre de I’induction.

Ainsi, le signal FID peut étre décrit par le modéle suivant :

A_;[(I) =M, {cos(wot + (p)?+ sin(a)oi + go)j}e .%z. (1-30)

Ou ¢ représente la phase du signal. Ce déphasage vient de la position relative de M

par rapport a I’antenne de réception, comme illustrée sur la figure suivante :

e 4
B, 4

o o e e
i ~———
_— -
- e

Fig.1.10. Réception du FID

R
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D’apres I'expression (7-30) I'une des composantes (x ou y) du signal FID a les allures

temporelle et fréquentielle suivantes :

M () A
M) 4

H“““hn, .
H”Hllllum“

(a) (b)

Fig.1.11. Représentation temporelle (a) et spectrale (b) d'un signal FID
Pour le cas d’un atome isolé

Le spectre illustré ci-dessus montre ’existence d’une seule fréquence de résonance ce
qui correspond a un seul type d’atome. Dans le cas général ou I"échantillon contient

plusieurs types d’atomes, le spectre correspondant se compose de plusieurs pics
figure (1.12).

ol

TrEta T U T e el Y LR =

()

Lo oo M

/

Fig.1.12. Représentation temporelle et spectrale d'un
signal FID d'une molécule
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S. Principaux paramétres du FID [5]

Cette partie consiste a déterminer la structure moléculaire de |'échantillon a
partir d’un ensemble de parameétres fournis par le signal FID et de son spectre. Ces

parametres sont a I’origine des interactions spin-réseaux et spin—spin de la structure.
5.1. Interactions spin-réseaux (notion du déplacement chimique)

Le déplacement chimique (Chemical Shift) est le premier phénomeéne permettant
d’obtenir des renseignements sur la structure d’une molécule. En effet. si I'on considere

deux protons occupant dans une molécule des positions différentes. leurs noyaux sont

5
non seulement soumis au champB,, mais également a une réaction de leur

environnement moléculaire (nuage électronique) respectif qui provoque un champ

magnétique supplémentaire et on dit que I’environnement €lectronique blinde le noyau.

Lignes de champ induites

Fig.1.13. Interaction spin - réseaux
. . - .
II'y a donc génération d’un champ magnétique local B' qui s’oppose a celui de I"atome.
Par conséquent, le noyau considéré est soumis a I’action d’un champ B, résultant de la

différence entre le champ statique B, et le champ de blindage B'. Son expression est

donné par :

Ou o est le paramétre d'écran chimique (constante de blindage) qui décrit la densité

électronique autour du noyau.

_ 4 4 fu 35
Vg =\l-0)—B, =B . (1-32)
eff ( )27[ 0 i eff
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On peut noter que la fréquence de résonance augmente quand o diminue et inversement.
Cependant I’intervalle des fréquences de résonance usuelles reste faible devant la valeur

de la fréquence de Larmor v, (5000 Hz pour vy= 500 MHz).

Fig.1.14. Spectre de | ’éthanol : CH>, OH CH;

Pour I’exemple de 1’éthanol, I’environnement chimique vu par les deux types
d’atomes de carbone est différent puisque I'un porte la fonction alcool tandis que 1"autre
carbone porte une autre fonction. La fréquence de résonance de chaque carbone est donc
différente.

Pour les différentes fréquences de résonances on peut exprimer le déplacement
chimique en Hz mais dans le domaine de la spectroscopie RMN, ce déplacement est
exprimé en partie par million (ppm).

On préfére caractériser la résonance de fagon relative en prenant pour référence
un composé particulier. Le plus souvent, il s'agit du TétraMéthylSilane (TMS) (C113),
qui présente la particularité d’avoir des protons particulierement blindés. Notons qu'il
n’existe que trés peu d’hydrogéne H résonnant a fréquence inférieure. Si v, est la
fréquence de résonance du TMS. on définit le déplacement chimique 5d'un proton

résonnant a la fréquence v par :

51' - (V,' - vrc{f)/ vl'(,ff (=33}

)
v



Chapitre |
Bases physiques de la RMN

TMS

bt VSR
8

s a1k
U ppm
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Fig.1.15. Spectre de (CH3); CH> OH

Le spectre de (CH3);CH>OH présente trois pics relatives /, 2, 3. Le premier pic
est celui du groupe (€Hs); (6= 1.4) intégrant 9 protons ; il est relatif au groupe
tertiobutyle. Les 9 protons chimiquement équivalents donnent un méme signal en RMN.
Le pic suivant est celui des deux protons du groupe CH (6=3.9). Le dernier pic est
celui du proton de I’alcool. Il est plus difficile a interpréter car la résonance du proton

de OH est tres affectée par les liaisons hydrogene et les phénoménes d’échange.
5.2. Interactions spin—spin (couplage de spin)

Un autre facteur vient compliquer la situation : il s’agit de la présence éventuelle

d’autres noyaux environnants. Ces noyaux possedent un moment magnétique et

modifient donc le champ local. On a donc
B=B,(1-0)+B" (1-34)
B" : étant la contribution des noyaux voisins.

.
La contribution B"des différents noyaux est quantifiée puisqu’elle correspond aux
diverses orientations possibles du spin des noyaux voisins. Cette interaction entre

noyaux est caractérisée par une constante de couplage J.
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o

Fig.1.16. Spectre de haute résolution d'une solution d éthanol

Le couplage de spin (Spin Coupling) est différent du déplacement chimique : I est

indépendant du champ B, appliqué alors que le déplacement chimique est directement

proportionnel a celui-ci.
6. La RMN pour les liquides et les solides

Nous avons montré que le but d’une expérience  RMN est d’abord
I"identification de I’échantillon sous investigation. Or I'échantillon peut étre soit solide

soit liquide.

I existe une différence profonde entre les deux types d’échantillon. En effet. pour un

¢chantillon solide, nous avons deux genres d’interaction :

* Interaction entre les moments nucléaires et le champ de polarisation B, .

* Interaction directe des dipdles magnétiques entres eux a travers | espace.

Cette derniére interaction a pour effet de modifier la valeur du champ B, d’une

quantité :

AB=i§(ﬂij (1-35)
2\ 4x r

Ou y est le moment magnétique individuel. et r est la distance entre deux protons.
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La conséquence directe de cette variation spatiale du champ B, est
I’élargissement des raies, d’ou une difficulté d’interprétation des spectres.
En phase liquide, le facteur (3c0529—1) devient nul a cause de I’agitation

thermique des molécules. La conséquence directe de cette situation est I’annulation de

I’interaction entre les dipdles.
En revanche pour les solides, cette agitation n’existe pas alors la solution est de
faire tourner I’échantillon autour d’un axe qui forme avec la direction du champ B,

I’angle magique de 54.7°.

Apres avoir les bases physiques de la RMN ainsi que les caractéristiques
temporelles et spectrales du signal FID qui décrit I’évolution de I’aimantation nucléaire
apres excitation radiofréquence, il faut noté que ce signal est toujours altéré par la

fonction d’appareillage, qui est I’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 11

Acquisition et analyse des parametres spectraux

du signal RMN

1. Instrumentation en RMN

Les premiers spectrometres en onde continue étaient basés sur le principe de
l'analyse harmonique qui consiste a mesurer la réponse forcée d'un systeme a une
excitation sinusoidale. La fréquence de cette excitation est modifiée sur une échelle de—
temps plus longue que tous les temps caractéristiques du systeme étudié. Ce principe
reste trés utilis€é pour les mesures de résonance paramagnétique électronique. l.es
spectrometres RMN actuels qui fonctionnent en mode pulsé sont basés sur le principe
de l'analyse impulsionnelle [3, 4, 5]. Dans le cas des systémes linéaires, ces deux
principes d'étude sont équivalents mais le systeme de spins décrit par les équations de
Bloch n'est pas linéaire. Pour la RMN, la méthode impulsionnelle peut étre illustrée par
la description, a 'aide d'un modele vectoriel. de I'expérience de base qui est I'émission
d'une impulsion radiofréquence dite de 72 suivie de la réception d'un signal de
précession libre FID. L’instrumentation utile pour la spectroscopie RMN en mode pulsé

peut étre schématisé comme suit :
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Référence —
Synthétiseur DPQ CAN, ADC
Modulateur Récepteur
Irmpulsion
RF '\ ’,./
=l /
Emetteur Duplexe ur ‘ﬁgig?’mn o Ordinateur
................ fossrninas suvmmvany
Adaptation
: d’impédance T 7
. . 1
: : ¢
Wr : | : () \
_ : : p . )
Emission | ¢ { Réception
T < § CNA, DAC
Cl—~L s l I
Reésonateur v

sonde \ : Comrmandes Analogiques

‘Shims”, ‘Lock” etc

Fig.2.1. Structure d’un spectrométre en mode pulsé

Cette structure nous permet de distinguer trois blocs :

e Un émetteur dont le rdle est principalement de créer les conditions de génération
du champ radiofréquence.

e Une sonde ou est localisé I’échantillon a analyser.

e Un récepteur permettant I’acquisition et le traitement du signal RMN.

2. L’aimant

Parmi les contraintes en spectroscopie est de disposer d’un champ magnétique
By tres €levé (de 1.5 a 4 Tesla) de fagon a augmenter le signal RMN. et par conséquent
améliorer le rapport signal sur bruit. En spectrométrie. 1'idéal est d’avoir un champ
statique trés homogéne. Cependant trés récemment. | utilisation de champs magnétiques
inférieurs a /.5 T a permis de réaliser une spectrométrie de qualité acceptable [3]. Du

fait de I"utilisation de champs élevés, I’aimant est de type cryogénique supraconducteur.
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les autres types (résistifs ou permanents) sont limités a (.3 7. Le cryoaimant est
constitué de plusieurs bobines supraconductrices en alliage Niobium Titane permettant
de générer un champ magnétique interne (jusqu’a 4.37) (4 a 6 bobines cryogéniques
offrent une homogénéité maximale a /.5 7), ainsi que d’un systeme de refroidissement a
hélium liquide pour maintenir une température proche du zéro absolu (4.4 °K)
essentielle pour assurer la supraconductivité. Contrairement aux premieres cryoaimants
qui nécessitaient un ravitaillement régulier en azote ou en hélium (dont les coits sont
élevés), les systémes actuels n’ont pratiquement plus ou peu de pertes en fluides de

refroidissement.
2.1 Inhomogénéité du champ statique By

Au chapitre précédent, nous avons supposé des conditions idéales pour le
déroulement d’une expérience RMN. Mais a présent nous devons introduire le fait que
les champs magnétiques ne sont jamais parfaitement homogenes. dans ce cas les
fréquences de précession des spins seront différentes selon la position des spins. car les
noyaux ciblés (hydrogéne par exemple) se déplacent dans différentes zones de
différentes valeurs du champ statique. Dans ces conditions, le processus de relaxation
caractérisé par la constante de temps 7> sera caractérisé par une autre constante 7-* qui
présente la relaxation relative d’un noyau dans une position a I'intérieur du champ

statique non homogene.
2.2 Les bobines de gradient

Elles créent un gradient linéaire utilisé pour modifier le champ statique afin de le
rendre le plus homogéne possible : ¢’est I’opération de « Shimming » .Ce gradient est
compris entre 10 mT/m et 30 mT/m a I’intérieur d’une sphere de 50 cm de diametre. Le
changement d’état du gradient n’est pas instantané : les temps de montée du gradient
varient de / ms a (.25 ms pour les machines les plus rapides et ces fortes variations de

courant correspondant aux bruits sourds que I'on entend pendant un examen RMN.
3. Le séquenceur et la chaine radiofréquence

Le séquenceur, organe central, gere 1'ensemble de la séquence d acquisition
programmée, il commande soit 1'émission des impulsions radiofréquences, soit la
réception du signal RMN, et de maniere synchronisée le déclenchement et la forme des

gradients associés. La chaine radiofréquence est composée d'un synthétiseur de signal

L
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radiofréquence dont la valeur dépend du champ By. Le signal RF est modulé par le
séquenceur pour générer les gradients et est amplifié¢ avant d’étre envoyé sur "antenne
choisie. A la réception du signal RMN, celui—ci est d’abord préamplifié¢ puis démodulé,
ensuite digitalisé par un convertisseur analogique-—numérique et enfin mémorisé par
I’ordinateur. En spectrométrie, plusieurs noyaux ('H, 3p, F, BC, etc.) peuvent étre
étudiés. Il faut donc disposer d’une chaine radiofréquence et d’un amplificateur

réglables afin de générer les fréquences de Larmor correspondantes.
4. Les antennes

Une fois I'impulsion RF produite par le synthétiseur de fréquence. puis modulég
et synchronisée par le séquenceur, elle est émise dans I'échantillon par I"antenne. Cette¢
antenne est une bobine qui permet dans un premier temps lors du passage d un couran}

de créer un champ électromagnétique B, et dans un deuxieme temps lors de la réception

—

de détecter un courant sous I’influence de I’aimantation tournante. [.a mesure du signa

RMN nécessite des conditions d’expérimentation trés rigoureuses ;

e [’axe de I'antenne, doit étre perpendiculaire a By,
e ['antenne doit étre accordée a la fréquence de résonance du noyau étudié et

adaptée en impédance aux circuits électroniques de détection.

Il est bien connu qu’il existe plusieurs types d’expériences en RMN faisant
intervenir plusieurs parameétres : la température, la pression. etc. Selon ce type
d’expérience. il est nécessaire de choisir la configuration du résonateur et le mode
d’excitation. A titre d’exemple, pour I'imagerie médicale nous devons choisir un

compromis entre une variété de caractéristiques ;

¢ Un champ statique relativement bas par rapport a celui utilisé en spectroscopie.

e Une homogénéité et une sensibilité plus accrues.

Pour répondre a ces exigences, il est préconisé I’emploi d un résonateur en cage
d’oiseau (Birdcage). Dans d’autres types d’expériences I’emploi d autres configurations
de résonateur est possible. En RMN du solide. I'utilisation du solénoide donne de trés

bons résultats en terme de qualité spectrale.

J
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5. Partie réception

Le signal RMN, induit au niveau de I’antenne aprés excitation du systeme, est
transmis au préamplificateur. La fréquence de ce signal est de I'ordre de quelques
centaines de MHz et de quelques nl a uV d’amplitude. Comme il est difficile de
travailler avec des signaux RF dont la bande passante est extrémement large, ceux-ci
sont convertis a une fréquence plus faible. Le principe général de détection est de

soustraire la fréquence porteuse pour ne garder que le signal modulé.
5.1. Détection simple

Cette détection consiste a convertir I’'une des composantes transversales (M, ou

=

f

M,) du signal radiofréquence M(1) caractérisé¢ parlsa fréquence de Larmor /; Y 2n

(MHz), en un signal audiofréquence de quelques kHz.

M) = Moe""“ cos(w,t +¢) (2-1)

Pour cela on utilise un détecteur synchrone composé d un multiplieur analogique SUivi

d’un filtre passe bas :

M (1) ——> ¥ | 1)

Réference  R(t) ‘ Filtre

passe bas
Fig.2.2. Détection simple
R(1) est un signal de référence caractérisé par sa pulsation @,y . elle est ¢gale a la
pulsation du champ d’excitation B;.

R()=coS( @exi  + Pext). (2-2)

Par multiplication analogique en obtient a la sortie :

F(ry= M, " cos(w,t + @).cos(w, .l +,,) (2-3)
Pour des raisons simplificatrices on pose My =/, ¢ = Pex = 0.
Alors F(t) s’écrit :
F(ry=e""" cos(w, 1) cos(m, 1) (2-4)
= %e“' & [cos(a;,{ +w,, N+ cos(w, — o, )l] (2-3)

(OS]
)



Chapitre 11 :
Acquisition et analyse des paramelres spectraux du signal RMN

La composante (@, + .y €St €liminée par filtrage passe bas, alors 1l reste :

f{t) montre clairement que le signal résultant est défini non plus par sa fréquence

absolue mais par son offset, ¢’est-a—dire la différence entre sa fréquence absolue f; et la
fréquence porteuse Joxt=Wexi/ 27 CettE différence présente la fréquence de spin considéré
dans le triedre tournant.

On note (@ -Wex) = @, fo=p/2 : fréquence d’offset.

Déterminons a présent le contenu spectral du signal f{t) considére :

X 1
f([):-z—e "> cos wy! (2-7)

f{t) a pour transformée de Fourier :

Fo)= [ 7)e " d (2-8)

On peut également utiliser la définition en fréquence :
F(f)= J'\R f(t)e "™ dr (2-9)
En introduisant la notion de transformée de Fourier réelle : F(w) s’écrit :
F(w) = [:f(l)(cosa)l —isinex )t = [/.f'(l)cos(a)/)dl —- i [/'/'(l)sin((r)l )t (2-10)
=c(w)—is(w)

avec !

c(@) = [ f@ycos(ondr s) = [ fsin(end

Dans notre cas nous aurons

F(o)= %{ [:cos((o(,z)cos((ol) e Pdi—i [’mcos(m(,/)sin (cr) e " c//1 (2-11)

J
Flw)= %{ [:(cos(a)o +o)+ cos{w, - w))e L i f /(sin((u +w, )+ sin(w - o, ))e

s

!

Sy (2-12)
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En raison de la causalité du signal RMN, et sachant que :

_r cos ax e "dx = LG fm sin ax e "dx = — “ e
a’+b? a +b-
L’expression (7-12) peut s’écrire :
1 1T 1T ( H
F(a»::l 2 -+ > |- w+a) : (0-a) L o3
(@) +) +( sz) (@ -c) +( sz) (w+a) +( 17;) (0-a) +( 172) JJ

F(w)zzl‘_[ T, i I ]_l{ (0+a,) T, " ((‘)_(‘)o)Tz; J} .14

T, (0, +0) +1 T, (w0, -0) +1) (o+@,)' )} +1 (0-,)'T," +1

Ce modele montre clairement que le spectre du signal FID obtenu apres détection
simple est composé d’une partie réelle qui comporte deux raies en absorption A(w)

centrées sur les fréquences + @ , et d’une partie imaginaire qui comporte deux raies en

dispersion D(w), centrées sur les mémes fréquences.

A(w)

L-_-_.-__-__-»

D(a)) f

Fig.2.3. Spectre d'absorption A(w) et de dispersion D(w)
du FID apres détection simple
L'un des obijectifs principaux en spectroscopie RMN est de mesurer les
constantes de relaxations spin-spin 7>, cette constante sera déterminée a partir de la
largeur 4 mi-hauteur Aw du spectre d’absorption. Dans la pratique nous pouvons

représenter le spectre sous différents modes :

e Spectre d’absorption

Il est caractérisé par 1’expression suivante :
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La largeur a mi-hauteur Aw de ce spectre nous permet de déterminer la constante de

relaxation 7 a partir de I’expression suivante :

T (2-16)
T2
Fig.2.4. Spectre d'absorption
e Spectre de dispersion
Il est caractérisé par I’expression suivante :

w —a 72 -
Da)o(a)):—( ( o (2-17)

@ - a)(,) T, +1
Aw = 1 (2-18)

= ¥,

2

D(a)ﬂ).A

— - i
T, /2

v

@

Fig.2.5. Spectre de dispersion
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e Spectre en mode normé

Pour ce mode on tient compte de ’absorption et de la dispersion.

M(a)) A .

Aw

v

o gl

Fig.2.6. Spectre de normé

Il est caractérisé par 1’expression suivante :

M(0)= /4, (@) +D, (o)

_ oy (2-19)
7, (0, - o) +1
Aw = 2? (2-20)

e Spectre de puissance
Ce spectre représente la valeur quadratique du spectre normé

P(w)]

v

Fig.2.7. Spectre de puissance

[l est caractérisé par I’expression suivante :

P(w) = Amnz + Bwﬂz
S (2-21)
Tj'(a)(, ~w) +1
Aw = £l (2-22)
TZ
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L’inconvénient majeur de ce type de détection est tout simplement I’existence de
deux raies de résonance. Cette situation risque de fausser la lecture de la fréquence de
résonance et par voie de conséquence fausser I’interprétation des spectres. En effet.
nous ne pouvons pas savoir Si @, > Wey OU W < .. Pour lever I'ambiguité. il faut
déplacer la fréquence de la porteuse de telle sorte qu'elle soit & une extrémité du spectre.
Pour satisfaire cette exigence, nous utiliserons la méthode de détection en phase et en

quadrature (DPQ).

M(a)) *

R 4

— Fig 2.8. Détection simple ==

Dans la figure (2-8) qui montre le spectre en détection simple. Nous constatons une

redondance, seuls les pics surmontés d’un point correspondent aux raies réelles.

M(a)) #

Sy

a
Fig.2.9. Détection en phase et en quadrature

Pour la détection en phase et en quadrature la porteuse est située a une extrémité du

spectre, les raies réelles sont regroupées d'un méme coté de la porteuse.

1.5.2. Détection en phase et en quadrature

Son principe de fonctionnement est basé sur I'emploi de deux détecteurs placés a

90° I’un par rapport a I’autre (Fig.2.10).
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Réference

A et T f@)= L g cos(m, —m,, )
R(t) = COS(a)L'\’l[ + (oe.n )

ey

() Multiplieur Filtre

passe bas

I irm .
fi()=—=e"" "sin(w, - )i

Fig.2.10. Principe de détection en phase et en quadrature

Le signal exploité maintenant ne serait plus 7{7) mais :

FW=10+ifiw) (2-23)
a0 1 il o 1 =pids .
f @)= Ee ; (cos(a),‘ -0, ) +isin(w, -o,, )t) il (cos Wl +isinw,l) (2-24)
' 1 11T, iyt
f @)= 5¢ € : (2-25)

Dans ce cas, la transformé de Fourier de /(1) s écrit :

1 « N (e
Flo)= L [7 e hetonovg, 220
2 )

F'(a)):% [ : 73 - J__I ((U _(U()b}- (_7__7"}
2 ) +1 (m

2n 2
T, (0, - = @@ ) T, +1

Cette expression nous montre clairement que I"avantage majeur de la DPQ est

d’identifier clairement les signaux d’offset positif et négatif par rapport a la fréquence

porteuse.

Une foie I'acquisition du signal FID est achevée, une analyse spectrale est
nécessaire afin d’extraire les caractéristiques physiques de I’échantillon. les paramétres
de base nécessaire pour la description de la qualit¢ de cette analyse fait ["objet du

chapitre suivant.
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Chapitre 111

Prétraitement et analyse du signal FID

1. Introduction

Dans le but de faire un traitement numérique du signal FID avec un temps de
calcul acceptable, nous sommes contraints de tronquer I’enregistrement du FID originel.
Cette troncature se traduit formellement par la multiplication du signal FID par une
fenétre naturelle finie. Or le théoréme de Plancherel nous montre qu’une multiplication
dans I’espace des temps-implique une convolution dans I’espace des fréquences, cette
convolution provoque une distorsion du spectre utile.

La solution préconisée est tout simplement d’observer le signal sur un support
infini. Dans ce cas, le spectre utile sera convolué par une distribution de Dirac, alors
I’information n’est pas dénaturée. Mais cette solution est utopique ; car elle n'est pas
physiquement réalisable.

Si nous considérons x(n) le signal de durée infinie, et xy(n) une partie du signal
x(n) de durée finie 7=(N-1)T, ou T, est la période d’échantillonnage, et N le nombre
d’échantillons. Alors I’expression du signal tronqué peut s’écrire sous la forme

suivante :

x \n our 0<n<N-1
) =x o= 7 0
0 ailleurs
Ou w, (n) est la fenétre rectangulaire donnée par :
1 0<n<N-1
B pour n 3.2,
0 ailleurs

40



Chapitre I11
Prétraitement et analyse du signal FID

Sa transformée de Fourier discréte est donnée par :

N-1
w(f)=> o(nT,)e "™ (3-2)
0

— Sin(ﬂ'NfTe )e-n/'/‘(/v—l)n
sin(#T,)

0.8

1.5
— — 06
3 1 g
i 0.4

) ) W\/\(\N

0 0 :
0 20 40 60 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1
Temps (s) Fréquence (Hz)

Fig.3.1. Fenétre rectangulaire de 64 points (de durée 63 s pour Te=1s) el son spectre

calculé par FFT sur 4096 points

2. Effet de fenétrage

2.1. Dispersion spectrale

la figure (3-/ )montre clairement que le spectre de la fenétre de troncature
comporte des oscillations sur I'étendu fréquentiel. et par I'effet de convolution le
spectre utile .Y (/) du signal FID sera dénaturé par celui de la fenétre 1V, (/) .
Xy (f) = X(./')® Wy (f) (3-3)
Ces oscillations sont a ’origine des discontinuités aux bords de la fenétre naturelle. cet
effet est appelé phénomeéne de Gibbs. Pour illustrer ce phénomene. nous avons
considéré un signal FID x,(1) représentant le cas d'un seul type d’atome, et qui posscde
les caractéristiques suivants :
e Fréquence d’offset (déplacement chimique) de /00H:z.
e constante de relaxation transversale 75 = (.2 s.
e durée d’acquisition de 0.9975s.

e nombre de points N est de 400, fréquence d’échantillonnage F,= 4kHz
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| X1(f) |
o
fe))

o
N

0 0.5 1 0 50 100 150 200
t (s) Fréquence (Hz)

Fig.3.2. Représentation temporelle et spectrale du FID x, ()
La figure (3-2) nous montre que I’évolution temporelle est une sinusoide amortie. tandis

que I’évolution fréquentielle est sous forme d’une lorentzienne caractérisée par sa

largeur & mi—hauteur Av donnée par 1"équation suivante :

7T,

Dans une seconde étape de la simulation, nous réduisons le nombre

d’échantillons. Nous prenons a présent une tranche x»(1) de /00 points du FID x-(7).

0.8
0.6
~ 0.4
0.2
0
0.5 1 0 50 100 150 200
t (s) Fréquence (Hz)

Fig 3.3. Représentation temporelle et spectrale du FID x5(1)
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Les figures (3-2) et (3-3), montrent clairement que le FID non tronqué tend
asymptotiquement vers 0 ; tandis que le FID tronqué tend brutalement vers (), le front
est par conséquent raide. Quant a 1'aspect spectral, chacune des figures nous montrent
un spectre trés lissé avec une ligne de base correcte ; et un spectre présentant des
discontinuités avec une ligne de base légerement modifie. Il est clair que ces
discontinuités peuvent fausser I'interprétation des spectres. En d’autres termes. le
spectre correspondant au signal tronqué n’est pas confiné sur une seule raie mais il est

réparti sur tout le domaine fréquentiel, nous avons donc une dispersion spectrale.
2.2. Résolution spectrale

Considérant un FID x,(f) caractérisé par deux fréquences de résonances

respectives de /00 Hz et 104 Hz.

1.5
1
©
x
0.5
0
0 0.5 1 0 50 100 150 200
Temps (s) Fréquence (Hz)

Fig.3.4. Représentation temporelle et spectrale du FID x (1)

Pour définir et illustrer le phénomene de la résolution spectrale. Notons que la
résolution spectrale est la faculté de séparation de deux résonances voisines: ce
parametre permet donc de quantifier le plus petit écart entre deux fréquences
discernables, Nous procédons au fenétrage du FID précédent en ne retenant que 80

¢chantillons Figure(3-3).

43



Chapitre 111
Prétraitement et analyse du signal FID

20 0.8
10 0.6
== 0 bO.4
P X
-10 0.2
-20 0
0 0.5 1 0 50 100 150 200
Temps (s) Fréquence (Hz)

Fig.3.5. Représentation temporelle et spectrale du FID x,(1) tronqué

Le spectre obtenu montre une déformation de la ligne de base et une confusion des
deux pics. De plus une panoplie de discontinuités sur le contour spectral.
Pour expliquer formellement ce phénomene. Il faut noter que la fonction porte
est caractérisée par un lobe principal de largeur [14. 16, 17] :
L= ‘N‘zT_ (3-5)
Une condition impérative pour distinguer deux fréquences f; ef f>est que leur écart soit

supérieur a la largeur L du lobe principal :

Fi o >7

Il est clair que cette condition n’est pas respectée pour f;=100 Hz et f> 104 Hz. avec
N=400 et T,=2.5 ms. Par voie de conséquence. les deux raies ne sont pas réellement
discernables pour pouvoir estimer la constante 7%.

Nous pouvons extraire d’autres informations de la morphologie globale de la
fenétre naturelle ; ces informations concernent notamment le lobe principal et les lobes
secondaires. La présence du lobe principal permet une bonne résolution spectrale mais
les lobes secondaires provoquent des oscillations sur toute ’étendue spectrale. Ainsi.
nous devons mettre au point une fenétre d’apodisation ayant les qualités requises a

savoir :
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e Trés bonne sélectivité du lobe principal.

e Réduction du nombre de lobes secondaires et atténuation de leur amplitude.

Notons que ces deux exigences sont paradoxales. il est donc nécessaire de fixer
un compromis entre la résolution spectrale et 'effet Gibbs. L objet du prochain

paragraphe est I"étude de ces fenétres d apodisation.
3. Caractéristiques spectrales de la fonction porte

Reprenons ["expression du spectre de la fenétre naturelle :

_Slﬂ(]ﬂVfT) xj fN=1YT

wif 37
(f) sm(.f.szc) ( )
Son module est donné par la relation suivante :
wir)= sin(#N/T, ) ) |
sin(fT, ) (3-8

Présentons ce spectre en amplitude pour différentes valeurs de N (Fig.3.0).

0
—— 064
5 — 128
-10
@
T -15
= 20
2

B AT

0 0.02 0.04 0.06
Fréquence (Hz)

Fig. 3.0. Spectre sur Schelle logarithmique de la fenétre rec tangulaire pour deux
largeurs différentes de 64 et 128 points

Cette figure montre clairement que I"augmentation du nombre d’échantillons temporels
permet d’améliorer la résolution fréquenticlle mais au prix de I’augmentation du

nombre des lobes secondaires.
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Un autre facteur important susceptible de caractériser cette fenétre est le rapport
ry entre "amplitude du lobe principal et le premier lobe secondaire.
La position du premier zéro se situe a J1=1/NT,, tandis que le deuxiéme est a

/2=2/NT,, ce qui permet de calculer la position du premier lobe secondaire /3 comme

suit:
fi= (fi+/)_ 15 (3-7)
3 2 N]—."
Le rapport ry est donc [15]: i
L wo) 3z 3 (3-8)
" 2 8(NT.Y

D’apres ce rapport nous pouvons déterminer deux valeurs limites
® Imin= 035 ou Fuinay=-9.11 dB pour N = 2.
o r.=47] ou ro=13.4dB pour N infini.
[I'est intéressent alors prendre une fonction porte trés large pour rendre prépondérant

Iinfluence du lobe principal au détriment des lobes secondaires.

4. Fenétres D’apodisation

Pour améliorer les propriétés de la fenétre naturelle, les données temporelles

sont parfois multipliées par des fonctions de pondération qui peuvent ;

° atténuer les effets de troncature en adoucissant les fronts raides de la

fenétre utilisée.
. améliorer le rapport signal sur bruit.
o Conserver I’enveloppe spectrale du FID.

A ces fenétres temporelles correspondent des fenétres fréquentielles qui. pour respecter

l'intégrité des données, doivent présenter :
o Un pic central le plus étroit possible.
® Peu de lobes de tres faibles amplitudes.

® Et, si possible, pas de lobes négatifs.

Il existe plusieurs types de fenétres d’apodisation utilisés pour le traitement du
FID en RMN;, les fenétres les plus utiles sont : Rectangulaire. Bartlett, Hamming.

Hanning, Blackman, Chebyshev et Kaiser. Nous représentons ces différentes fenétres et
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leurs spectres sur des échelles linéaire et logarithmique. Nous considérons 64
¢chantillons temporels pour chaque fenétre. Les spectres sont obtenus a partir d une

FFT a 4096 points. La période d’échantillonnage est de 7,=15s.

2 1 0
08| h 20 ;
1.5 | i
06 @ -40
= o T .
5 ! 5 s (a)
[43) o o
o 60
05
-80
0 -100
0 20 40 60 0 0.05 0.1 0.15 02
t(s) f (Hz)
1 05 0
0.8 04 20
__ose o3 Q 40
€ E ) (b)
33 49} =
0.4 0.2 o 3 60
0.2 0.1 80
0 0 ~/ -100
0 20 40 60 0.2 0.1 0 0.1 0.2 0 0.05 0.1 015 02
t(s) f (Hz) f (Hz)
1 06 0

0.3

0.2

02 0.1
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o o o
o IS ) ®
Hamm (f)
) o
o IS o
Hamm (f) , dB
8 & 8 5 8
> =
o
-~

0 20 40 60 02 01 0 01 02 ) 5 01 ‘
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1 06 0
- 05 2
0.4 :
06 - : 40
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0 0 -100
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Fig.3.7. Représentations temporels et spectrales des fenétres d'apodisation utilisées
Rectangulaire (a), Bartlett (b). Hamming (c), Hanning (d). Blackman (¢). Chebyshev (f)
et Kaiser (g)

[’examen attentif de la forme temporelle et la forme spectrale de toutes ces

fenétres d’apodisation nous montre que chaque fenétre a ces spécificités. A titre

d’exemple, le lobe principal du spectre de la fenétre de Blackman est aussi large que

celui de la fenétre rectangulaire, ce qui est un inconvénient majeur. D'un autre coté.

I’avantage de la fenétre de Blackman réside dans le fait quelle est pratiquement

dépourvue de lobes secondaires. Un autre parametre important pour le choix d'une

fenétre consiste a déterminer le rapport des amplitudes entre le lobe principal et le

premier lobe secondaire.
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En considérant les fenétres rectangulaire, triangulaire et Hanning, nous pouvons

dire que celle

fréquentielle, et

de Hanning présente le meilleur compromis en terme de résolution

nombre de lobes secondaires ainsi que leurs amplitudes dans le spectre.

Les expressions mathématiques des différentes fenétres sont données par le

tableau suivant [15, 16, 17]
Fenétres
Expressions de récurrences (w(k) :les coefficients de la fenétre)
d’apodisation
rectangulaire | © [k] =15si0<k< n-1 oun : la largueur de la fenétre ||
w [k] = 0 ailleurs w
-]
2t Gzrel o Osksg—l
ok +1) = ”"7 2 otk +1)={""1 -
Bartlett 2_;](_ n_l_<_k5n_] M ﬁgkg,; |
n—1 n-| 2
— Pour n impair “pour n pair
Hamming | w(k +1) = 0.54 - O.46cos(2ﬂ~Ll) k=0...n-1
n —
, k |
Hanning o(k+1) = 0.5(1-cos(2z %1)) k=0...n-1 =
n —
k k
Blackman | w(k+1)=0.42-0.5 cos(2x —1) +0.08cos(4r “l) k=0...n-1
n- n-—
 [k] = FFT" [Cos(n Cos™ [B Cos(zk/ n)]) / Cosh(n Cosh™ ()], 7
Chebyshev B (constante d ondulation de la bande d'arrét). k=0.. n-] !
J

S

Tableau.3.1. Expressions mathématiques des différentes fenétres

S. Applications

Afin de mettre en exergue I'intérét de I’apodisation par rapport a "analyse du

signal FID, nous

considérons un signal FID ayant les caractéristiques suivantes -

e fréquence d’offset (déplacement chimique) de 700 H-.

® constante

de relaxation transversale 75=02s.

* durée d’acquisition de (.9975 s

e nombre d

e points N est de 400
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Nous avons volontairement restreint ces simulations pour deux types de fenétres :
les fenétres rectangulaire et de Hanning. La figure (3-8) présente ['allure temporelle du
FID tronqué par ces deux fenétres et leur spectre correspondant; nous prenons &)

¢chantillons temporels.

Apodisation par la fenétre Boxcar Apodisation par la fenétre Hanning

10 10

o
-

Amplitude
Amplitude

-10 -10

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Temps , s Temps s

o
\'

—e— Hanning
— Boxcar

o
(e}

.O
»

©
N

Amplitude
o o o
- N W

o

0 50 100 150 200
Fréquence , Hz

Fig. 3.8. Représentation temporelle et spectrale d'un FID tronqué
par deux types de fenétres
Cette simulation montre clairement que :
e Les oscillations hautes fréquences sont adoucies par la fenétre Hanning. ¢’est a
dire que le spectre obtenu par cette fenétre est plus lisse que celui obtenu par la

fenétre rectangulaire.
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PN



Chapz‘iré 11
Prétraitement et analyse du signal FID

e L’application de la fenétre d’apodisation provoque une atténuation de

"amplitude, et influe sur la largeur de la raie spectrale, nous aurons par
conséquent une influence certaine sur la restitution des parametres physiques de
I’échantillon sous investigation : temps de relaxation spin—spin, et densité
€lectronique autour du noyau considéré.

Le spectre ayant été adouci par la fenétre de Hanning nous donne une ligne de

base correcte.

6. Bruits en RMN

Dans la pratique, le signal exploité est toujours noyé dans un bruit de

différentes sources : de la chaine d’acquisition et de Iéchantillon lui méme. Autrement

dit, dans une expérience RMN réelle, le FID est constamment perturbé par des bruits de

différentes origines. Nous pouvons distinguer trois grandes classes de bruit :

e Les bruits dus a I'appareillage constitué notamment par des circuits de

production, d’acquisition et de traitement du FID : bruit électronique au niveau

des composants y compris I’échantillon sous investigation.

* Les bruits du systtme et de I’environnement : les interactions électroma-

gnétiques.
Les bruits dus aux différentes techniques de traitement numérique du signal
FID : bruit de quantification et FFT.

Nous allons passer en revue certains de ces bruits [4,7,16,17]. Notons d"abord

que la plupart des bruits de mesure associés a la RMN sont additifs ; ils peuvent étre

corrélés ou non—corrélés avec le signal FID. Ils peuvent €galement étre stationnaires ou

non stationnaires.

6.1. Bruit électronique

kg -

(

Il est caractérisé par sa variance qui a la forme suivante -

o’ = 4kgRT (3-9)

constante de Boltzmann

température absolue

R - résistance équivalente

Ce bruit peut étre décomposé en un bruit intrinséque du résonateur : bruit de Johnson. et

le bruit induit par I’échantillon.

W
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6.2. Bruit du systéeme et de I'environnement

C’est un bruit di au changement d'état de I'échantillon (mouvements.
température, dégradation, etc.) ou de la stabilit¢ du systéme (variabilité, etc.). Ses

paramétres statistiques sont difficiles a évaluer.
6.3. Bruits dus aux techniques numériques

Il est connu que I’amélioration des techniques de transmission de I”information
implique nécessairement la numérisation du signal correspondant ; concretement, il est
impératif de prévoir une conversion analogique—numérique. Cette conversion
s’accompagne indubitablement par I’introduction d’erreurs. De plus "opération de

transformée de Fourier se fait également dans les mémes conditions [4, 17].

Du point de vue modélisation, un bruit est considéré COMME un processus
aléatoire pouvant étre décrit par ses propriétés statistiques, notamment sa moyenne. sa
variance, sa fonction de corrélation et sa Densité Spectrale de Puissance (DSP). Dans
peu de cas, nous avons acces  la loi de probabilité [14, 15, 16].

Il est d’usage de classer les bruits selon trois catégories ;
e les bruits a bande large.
e les bruits a bande limitée.

e les bruits colorés.
6.4. Bruit a bande large [15]

I contient toutes les fréquences de -oo & +o0, sa densité spectrale de puissance qui

est constante sur I’étendue des fréquences, on |"appelle bruit blanc.
Sy (f)=0o, VfeR (3-10)
Sa fonction d’auto—corrélation est donc :

¥, (1) =0,6(7) ={

2 .
o, sit=0

0 ailleurs (3-11)

Ce bruit peut étre considéré comme une suite de variables aléatoires non corrélées ayant

la méme variance o .
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Fig.3.9. Représentation temporelle, densité spectrale de puissance et fonction d auto
corrélation, d'un bruit blanc a bande large

6.5. Bruit a bande limitée [15]

Dans la pratique, on préfére travailler avec un modeéle aussi simple, mais plus
réaliste ; ¢’est le bruit a densité spectrale constante et a bande limitée. Ce bruit contient
toutes les fréquences de —fpax & +fmar. Sa puissance finie est souvent désignée par la

variance o, sa densité spectrale de puissance est :

o o (3-12)
pour — [ <J < +J max
Sh (f) = 2<fmax

0 ailleurs
et sa fonction d’auto—corrélation est donnée par :

,sin(27 £, 7) (3-13
}/)\(T):O—h > 2
”.fmn\r
w ) '
(8]
c
-C. 3
I T p - I S R
b=4
DAY -
B . s N SR DN T T S

L n 1 1 L L 1 n I
-0.%
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Fig.3.10. Représentation temporelle, densité specirale de puissance et fonction d auto
corrélation, d'un bruit blanc a bande limitée

I
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6.6. Bruit coloré [15]

I1 contient toutes les fréquences de —oo a +o0, mais son spectre s’atténue lorsque
la fréquence augmente. D’autre part il est caractérisé par une puissance finie et sa

densité spectrale de puissance est donnée par la relation suivante :

2 1 N
S,(f)= 0_ - —0 < f <+ (=Y
“e(f)
L4+ =
I
Ou f.est la fréquence de coupure.
La fonction d’auto—corrélation sera :
v,(t)=07e " avec a=2nf (3-15)

-5 -4 -3 -2 -t a 1 2 3 4 3
= T T T T T T T 7
{ei
‘5F -
M 1Y 2 IJ.L A, 1
. 1 1 1 I 1 1 I I
.

[}
o
i
-
i
w
|
ra
i

o4 -@F
[¥]
%
N
w

Fig. 3.11. Représentation temporelle, densité spectrale de puissance et fonction d auto
corrélation, d’un bruit blanc coloré

7. Applications

Avant d’entamer ces simulations, il est intéressant de rappeler certaines
conditions expérimentales dans lesquelles nous recueillons le signal FID. Ce signal est
le résultat d’une sommation de réponses a plusieurs excitations de I’échantillon
(RMN pulsée). Si nous assimilons chaque réponse a une variable aléatoire de loi fixée.
et I’ensemble de ces variables aléatoires sont indépendantes, nous pouvons affirmer que
le bruit qui affecte le signal FID peut étre caractérisé par une loi gaussienne : cela est

prouvé par le théoréme de la limite centrale [14. 15. 16].
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Dans ce qui suit, nous avons simulé un bruit blanc gaussien a bande limitée
o ’ . 2 \ . .
caractérisé par sa variance o (parametre de dispersion), et sa valeur moyenne m

(parametre de position).
4

0 0.5 1 0 500 1000 1500 2000
Temps (s) Fréquence (Hz)

Fig 3.12. Représentation temporelle et densité spectrale de puissance d un Bruit
gaussien a moyenne nulle et variance unitaire, sur une durée de 1.02375 s

0
0 0.5 1 50 100 150 200 250
Temps (s) Fréquence (Hz)

Fig.3.13. Représentation temporelle et densité spectrale de puissance d un Bruit coloré
a moyenne nulle et variance unitaire, sur une durée de 1.02375 s
Nous avons jugé utile de considérer un FID qui s’approche de la réalité
expérimentale, autrement dit. il contient plusieurs pics de résonance. Ce FID est
caractéris€ par ;
e Fréquences d’offsets (déplacements chimiques) respectives de 200, 590. 600,
610 et 1000 Hz.
e Constantes de relaxation transversales respectives de 7> = 0.2, 0.28, (.16, ().28
ar .33 %
e D’une durée d’acquisition de /.02375 s.

e D’un nombre de points de N = 4096.

N
N
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Fig.3.14. Représentation temporelle et spectrale du signal RMN simulé

Le signal provient d’une expérience RMN dont les conditions de mesures sont

satisfaisantes :

e Champ statique By homogene.

e Filtrage analogique adapté a la bande passante de I"échantillon.

e Débruitage a tous les niveaux (émission, réception, digitalisation).
e Ligne de base corrigée

e Phase corrigée.

L’association du bruit gaussien au FID précédent nous permet de générer un
processus aléaoire représentant le signal RMN pris dans des conditions expérimentales

réelles Figure(3-15).

20 1
0.8
0.6

0.4

Amplitude
Spectre normeé

0.2

o ot

0 0.5 1 0 500 1000
Temps, s Fréquence , Hz

Fig. 3.15. Représentation temporelle et spectrale du signal RMN simulé perturbé par un
bruit blanc gaussien de valeur moyenne nulle et de variance unitaire.
(SNR =23.52 dB)
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En examinant les figures (3-14) et (3-15), nous confirmons I'effet néfaste du
bruit sur le spectre qui consiste au fait que les discontinuités additives aux contours

spectraux peuvent étre considéré par erreur comme des massifs susceptibles.

Sur la base des deux performances d’analyse spectrale (résolution et dispersion
spectrale), on peut décrire la qualité d’estimation de la densité spectrale de puissance du
signal FID obtenue & partir de plusieurs méthodes d’analyse. Nous sommes intéresses a
leur formalisme théorique et des applications pour un signal FID dans les chapitres

suivants.
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Chapitre IV

Analyse spectrale non—paramétrique du FID

1. Introduction

La représentation du signal FID sous la forme temporelle x (1) est une démarche
naturelle mais elle ne correspond pas forcément a sa meilleure représentation physique.
En effet, l'individu ou les systémes électroniques sont souvent plus sensibles a la
puissance et 4 la fréquence des signaux.

La représentation du signal RMN sous la forme de sa répartition de puissance en
fonction de la fréquence permet souvent -d'extraire de maniére plus immédiate
linformation utile. Nous pouvons extraire la fréquence de résonance. le déplacement
chimique et le temps de relaxationT; . Nous avons considéré précédemment le FID
comme un processus aléatoire ; il ne posséde pas donc une équation temporelle. Il est

caractérisé par une fonction d’autocorrélation r.(). Dans le cas ou le signal est

stationnaire au sens large, nous pouvons le représenter par une fonction P(f) appelée
Densité Spectrale de Puissance (DSP). Le passage de r..(r) a P(f) constitue I'Analyse

Spectrale.

Il existe deux grandes classes de méthodes pour estimer la densité spectrale de
puissance d'un signal FID. La premiére est l'estimation spectrale non—paramétrique qui
n'utilise aucune connaissance a priori sur le signal et elle est fondée uniquement sur son
observation temporelle. La deuxieme est I'estimation spectrale paramétrique. qui utilise
un modele paramétrique décrivant le signal, modele a partir duquel il est ais¢ d'obtenir la
densité spectrale de puissance.

La premiére partie de ce chapitre consiste 4 déterminer la densité spectrale de
puissance du signal FID a partir de la méthode du périodogramme. C’est une méthode
d’estimation trés utile lorsque le signal est observé sur une longue plage de stationnarite.

La deuxiéme partie est consacrée a |'estimateur de Welch afin d"améliorer le

temps de calcul sans sacrifier la précision de quelques paramétres spectraux. Notons
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d’emblée que I’estimateur de Welch est une variante de la méthode du périodogramme. 11

est considéré comme un périodogramme modifié¢ et moyenné [5.7.8,9.10. 11. 15].

2. Périodogramme

2.1. Introduction

Avant d’introduire I’expression du périodogramme. nous avons jugé utile de préciser
certains concepts liés au caractére aléatoire du signal FID. C’est un processus aléatoire

stationnaire constitu¢ par plusieurs réalisations x, () 3=, Lown La transformée de
Fourier de x, (t) n’existe pas, en général, car la condition de convergence de I'intégrale

suivante n’est pas satisfaite :

ﬂx,(t)‘dt < (4-1)
Mais nous pouvons considérer une fonction apériodique x, (1.T) obtenue par troncature

d’une réalisation en utilisant une fonction porte de durée 7" : alors il est possible d’établir

la relation suivante :

x(f)=lim x(.7) (4-2)

T —>w®

La fonction x, (t.T) admet généralement une transformée de Fourier. Nous allons

exploiter cette idée pour étendre ce raisonnement aux signaux aléatoires en établissant la

notion de périodogramme.
2.2. Expression du périodogramme

La Transformée de Fourier de la fonction d'auto—corrélation r () du FID. dans

le cas ou il est considéré comme un processus aléatoire stationnaire et ergodique. s'écrit:

+0

P(f)= [ra(z)e /7 dr (43)

- o0

La quantité P(f) estappelée densité spectrale de puissance P(f) du processus x(f). Elle est
exprimée par le théoreme de Wiener—Khintchine.
Pour t =0 .1l vient:

r0)= ER@]= [PGY 7 dr = [P (4-4)

%
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L hypothese de stationnarité du second ordre au moins et d’ergodicité étant vérifiée, nous
pouvons €crire la relation suivante:
Elx @) ]= tim fo(t)dt - [P (4-3)
£ o
Si nous reprenons cette expression et nous explicitons la fonction d’auto—corrélation.
nous aurons :

P(r)= ] tim L

-

) .
I—T"'x(t)x t-ck-2¥g; (4-6)
r

Nous pouvons aussi introduire le spectre complexe de la réalisation tronquée du

processus x(f) comme nous I’avons expliqué plus haut :

XZT(f): +J-X(l‘)?_12”ﬂ'd[ (_7(_7

N

En prenant le carré de cette expression, il vient :

/
.[x( I (e 2 iy (4-8)
A

L espérance mathématique de cette expression nous donne -

| | T T o
E[“er (f)f:l = 5T J‘ J‘l’” (u —v)e 7« gy (4-9)
= -

En effectuant alors le changement de variable suivant :

T=Uu—-v
Vi=v

Et en prenant garde aux intervalles de variation des nouvelles variables, il vient :

& u TT
vy

Pour ©20, v'variede -T & T—1 et pour t<0 ., V'variede T ¢ -T- 1
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T-r1

1 2 1 e -j2nfr r j2nft
E{z—f Kok }:_T j r. (t)e *" drdv'+ J jr (r)e '*""drdv'

=0 v'=-T =0 v'=T

1 2T - 2T — o
E[—z? X, (f) }:2— fr@lor- |2} > dr + j . (r)-2T -|dp 7> dr

Aprés ces changements de variables et les transformations adéquates, nous obtenons

finalement I’expression suivante :

27
E[E Ko (fX }: J.Kvx(r)(l—%jelzmdr (4-10)

=2T

En introduisant alors la fonction / 47 indicatrice de l'intervalle [ — 2T +2T ], il vient:

E| —|X, )| 1-—|/. 4-11
\:ZT T fx } \: N )[ ZT] } ( )
En vertu du théoréme de Plancherel, I’expression précédente prend la forme ci-dessous :

Elz%ler(f)iz}P(f)*TFK —%J]u} (4-12)

Lorsque 7 tend vers l'infini, le deuxieme terme du produit de convolution tend vers o (/).
d'on
| 2
lim E| —|X,; =P .
. ZTi 27 (fx (f) (4-13)
En considérant alors le cas numérique. ou l'observation du signal x () se résume a N

valeurs échantillonnées a la période 7., la densité spectrale de puissance peut étre

déterminée par I’estimateur suivant :

N-1

Z X(}’ZT )ea/'lfm’l}f ’
e

n=0

(4-14)

P (f)= 5

e

Pour bien saisir ce passage rapide entre ces deux expressions, il y a lieu de signaler qu’il

faut faire une double sommation ; I'une due 2 la transformée de Fourier et |'autre est due
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au calcul de I’espérance mathématique. Etant donné que le processus est stationnaire ct
ergodique, nous considérons alors une seule réalisation. Cette considération nous permet
de simplifier I’équation (4-13).

Cet estimateur de la densité spectrale de puissance du signal x(nT,) est appelé
périodogramme.

Pour le calcul, nous devons procéder a la mise au carré de la Transformée de

. Fourier du signal numérique x(nT,) sur N points. Il est, depuis la mise au point de

I'algorithme de la Transformation de Fourier Rapide (FFT) par J. Cooley et J. Tuckey en

1965, l'estimateur le plus employé.

3. Corrélogramme [15]

Il est possible de concevoir un autre type d’estimateur de la densité spectrale de
puissance en utilisant la fonction de corrélation. La méthode consiste a estimer N valeurs
de la fonction d'auto corrélation avec N’< N et a calculer la Transformée de Fourier
discréte sur les N points obtenus. Cet estimateur de la densité spectrale de puissance. di

aux travaux de Blackman et Tuckey, porte le nom de corrélogramme.

N -1

P, ()= X r.(pl ™ (4-13)

p= v 1)

avec .

1 N-1 .
r(p)= —Z x(n)x(n - p) p=0.N-I (4-16)

n=p

Pour N = N ' les estimateurs du périodogramme et du corrélogramme sont identiques. En

effet,

P, (f)=

x(n)x(n = p| & ¥ (4-17)
D’ou:
El qx,, (/¥ | =7F | r.(e)]1 1),
5T 27 = o (T 1= —— |14

Nous pouvons écrire cette expression sous une autre forme :

1 N 27n
P (F)= |3 x(a)e 2

n=0

5

= Ppcr (f) (4-/(\’)

Les deux estimateurs sont donc bien identiques pour N = N,
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4. Applications
La théorie ainsi exposée sera appliquée a I’enregistrement défini au chapitre
précédent. Rappelons qu’il était caractérisé par cinq raies de résonance. La figure

suivante montre le périodogramme de ce FID avec normalisation par rapport au pic

maximal. p
y A
3 1 Y9
S=
Py
0.8
06
2
e
®
s 0.4
0% Al AW

0
0 %‘200 400 600 800 1000 1200
N Fréquence , Hz

Fig. 4.1. Périodogramme normalisé du signal FID
En spectroscopie RMN les paramétres les plus importants pour la détermination de la
structure moléculaire sont respectivement la fréquence de résonance. le déplacement
chimique et la constante de temps T, . Ces parametres peuvent étre déduits a partir de :
e la position des pics de résonance
e I'amplitude de chaque pic

e lalargeur a mi —hauteur de chaque pic.

Le tableau suivant regroupe ces différents parametres :

C W [ e [ me [ P [
Magnitude (v~ H) | I 02300 00842] 04285
Largeur Av & mi— hauteur (Hr)‘ 1.75 1.3200 14500] 1200
Bsition des pics (Hz) \ 200 950 550 Tl

Tableau 4.1. — Paramétres spectraux du signal FID
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5. Propriétés du périodogramme [15. 18]
Le périodogramme constitue un estimateur de la densité spectrale de puissance du
processus x(nT,). Les qualités requises de I’estimateur peuvent s’exprimer en fonction du

biais (moment d’ordre 1) et de la variance (moment d’ordre 2).

5.1. Biais
Le biais de cet estimateur mesure la différence entre la moyenne des réalisations

et la vraie valeur du paramétre a estimer. Calculons alors I’espérance du périodogramme

P oeil L) - |
N -1
E [P,m- (f )]= E{ ro (p e 27 } (4-19)
p=-(N-1)

D’ou:

E[P, ()=

N =1 _
> (p )Me e (4-20)
T 1)

p=- N 17\"
Cette expression pourrait étre formulée en utilisant le produit de convolution suivant :
sinzN )
£lp,. (D)= PN 2 +21)
Nsinnf
Sur la base de cette équation il apparait clairement que I’estimation de la densité

spectrale de puissance P(f) du processus x(nTe) est biaisé. L'estimateur est en fait le

. . a N 3
résultat du filtrage de P (f) dans le domaine fiéquentiel par le filtre N [ %] ,
N sin 7

Lorsque N tend vers l'infini ce filtre tend vers & (/). le périodogramme est donc

asymptotiquement sans biais.

5.2. Variance [15]

La moyenne est un critére de performance de I'estimateur. mais il est insuffisant.
En effet, si pour cet estimateur le biais est nul mais que les fluctuations de I'estimée
autour de sa moyenne sont importantes : alors I’estimateur est peu précis. Pour juger de
I'importance de ces fluctuations, nous faisons appel a la variance. Sous certaines

conditions le calcul de la variance nous donne :

N

= : sin 27fN | T
wrlr () p v (322 i

04
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5.3. Interprétation

Nous avons précisé auparavant qu’il est nécessaire d’avoir une variance de faible
valeur pour atténuer les fluctuations de I’estimateur. Or I’expression précédente dépend
du nombre d’échantillons temporels. Par conséquent, cette variance peut diminuer en
séparant l'ensemble des N valeurs de x (nTe) en L=N/K sous ensembles avec la
condition : K < N. Il est alors possible de calculer L estimateurs et de faire la moyenne des
L estimateurs obtenus. La variance est alors divisée par L°. Cette amélioration de la
variance de l'estimateur se fait au détriment de la résolution fréquentielle qui passe de

1/NT, pour le cas de N échantillons al/ KT,

2

. sin 7fN . . . :

Enfin, les lobes secondaires de N peuvent étre atténuées en introduisant des
!

fenétres de pondération appliquées directement sur le signal observé x(nT,).

Alors I’idée principale est de décomposer Ienregistrement x(nT,) de longueur N en un
ensemble de L segments de largeur K. Pour chaque segment, nous associons une fenétre
de pondération dans le but d’avoir un bon compromis entre le biais et la variance.

Ainsi, ’estimateur de Welch consiste a estimer la DSP de notre FID par moyennage des
L périodogrammes partiels propres a chaque segment modifié par la fenétre de

pondération (7).

x(H
R T oo, AT
Wt - Ao mmeien “\,\ S S e .
’ o ~ ~ 5 N
Ry dip.N / <, T’—‘t:;sw‘fj'f;-‘ = e
E. 4 T __/' \—_—\ (—.—r' '

Temps

Fig. 4.2. Principe de ['estimateur de Welch

La densité spectrale de puissance Pveien(f) . en considérant ["algorithme de Welch.

est obtenue par:

1 & \
Pwelclz (f): —L—; Pz(f) (4-23)
=0

1 K -1 P
avec Pg(f): Ia Z x(n+ K Yo(n)e™>™ (4-24)

n=0
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ou Py(f) estle périodogramme de chaque segment.

L’objectif de cette étude est d’améliorer la qualité de I’estimation de Welch en
agissant sur le type et la taille de la fenétre d’apodisation, ainsi que 1'intérét de méthode

vis-a-vis de I'influence du bruit sur le signal FID. Un autre avantage de cette technique est

la réduction du temps de calcul.
6. Effet du type de la fenétre de troncature

Nous considérons le signal FID caractérisé par ses cinq pics de résonances. Pour
estimer sa densité spectrale de puissance par la méthode de Welch, ce FID sera segmenté
successivement par les fenétres d’apodisation Boxcar, Bartlett, Blackman. Hamming.
Hanning, Kaiser et Chebyshev, de durée 0.2557 ( segment de 1024 points). L étude
comparative sera axée sur les valeurs d’amplitude de chacun des pics pour les deux

variantes du périodogramme. Nous regroupons alors les résultats des simulations sur le

tableau suivant :

P, P Py Ps
Mag.(v/Hz) | % d’erreur | Mag (v¥/Hz) | % d’erreur | Mag.(v//Hz) | % d’erreur | Mag.(vi/Hz) | % d erreur |
Boxcar 0.0815 \d1.22 \ 0.1978| 1434 0.0620| 26.37| 0.3228| 24.67
Bartlett 0.0606 33.95 0.2249 260 0.0570| 32.30| 03197 25.39!

|
Blackman 0.0684| 2549 0.2492| 793} 0.0696| 17.34, 03173 25.95 i
Hamming 0.0658| 28.32| 0.2304| 0.20| 0.0625| 25.77| 0.3193]| 2548

Hanning 0.0644| 29.85] 02380] 3.07| 0.0646| 23.28| 0.3185| 25.67
kaiser 0.0654| 28.76| 02380] 3.07| 0.0646| 2328| 0.3185| 25.67 ‘g
Chebyshev | 0.0760| 17.21] 02002] 13.30] 0.0718| 14.49| 0.3080 27.&5

Tableau 4.2. — Magnitudes des DSP pour différentes fenétres d 'apodisation
Quant aux densités spectrales de puissance obtenues par I’estimateur de Welch

pour les différentes fenétres. elles sont représentées par les figures suivantes :
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Fig. 4.3. Graphes de la DSP estimée du FID pour des fenétres d’apodisation respectives :
Boxcar (a) , Bartlett (b), Blackman (c), Hamming (d) , Hanning (e), Kaiser (f),

Chebyshev (g)
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Il ressort de I"examen de ces résultats que :

e la position de pics de résonance reste inchangée. et ceci quel que soit le type de la
fenétre : nous pouvons donc déterminer les déplacements chimiques de
I’échantillon a partir du premier segment. Ceci est justifié par I’idée que la fenétre
de troncature influe sur I’enveloppe du signal sans changer la fréquence porteuse .
en d’autres termes la fenétre agit sur la forme de la raie spectrale. ;

e le pourcentage d’erreur sur la magnitude varie d’une fenétre a l'autre. Nous
remarquons que les deux fenétres Boxcar et Chebyshev donnent les meilleurs
résultats pour les différentes composantes spectrales.

e les fenétres Hamming et Hanning sont plus adaptées pour I"estimation de la densité
spectrale de puissance pour des tailles de faible valeur (longueur inférieure a /024
points).

e la fenétre Blackman dégrade considérablement la résolution spectrale. Nous
remarquons le fusionnement des pics 2, 3 et 4 a partir d’une longueur de /024
points. Ceci est justifié par le fait que cette fenétre présente un lobe principal de
largeur supérieure a I’écart entre la position des deux pics. Dans notre cas la largeur

du lobe principal de la fenétre est de L=20 Hz.

Spectre de |la fenétre Blackman

-10 -5 o] 5 10
Fréquence , Hz

Fig.4.4. Specire de la fenétre Blackman de durée (.255 s

Et I’écart entre les deux pics P, et Pyest de Af =/0 Hz. Alors la condition de troncature

n'est pas vérifiée par conséquent la résolution spectrale dégrade d’une fagon

considérable.
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Nous savons que la mesure de la largeur a mi-hauteur de chaque pic de résonance
représente un paramétre fondamental pour la détermination des constantes de relaxation
spin—spin qui sont liés directement a la résolution spectrale. D’un autre coté, cette
résolution est influencée par le degré de troncature du signal a I’échelle temporelle.
c'est-a-dire que plus la taille de la fenétre est minimale, mauvaise est la résolution
spectrale.

Dans ces conditioﬁs, notre objectif est de diminuer I'influence de l'ef-‘fel de
troncature sur la résolution spectrale, alors nous sommes intéressés par I'influence du
type de la fenétre de troncature sur la largeur de chaque composante spectrale @ nous
constatons que la fenétre de Chebyshev w(k) donne de bons résultats moyennant un choix
judicieux de la constante 8, constante d’ondulation de la bande d’arrét (Stop Band

Ripple). Elle est donnée par 1'expression suivante :

w (k) = FFT" [Cos(n Cos”' [BCos(mk/n)])/ Cosh(n Cosh (1)),
k=0...n-1

Pour /3 grand (de I’ordre de 50 dB), cette fenétre donne de bons résultats sur la magnitude.
Le pic 3 atteint une valeur de 0.232 (Tableau 4.2.) correspond & une erreur de 0.4%. Par
contre, I’erreur sur la largeur a mi—hauteur est de 67.5%.

Pour £ petit. (de I’ordre de /6 dB), I'erreur sur la largeur & mi-hauteur diminue pour
atteindre 40%. Alors il faut trouver un bon compromis pour la valeur du paramctre /3
pour minimiser ces erreurs (Figure (4-5)).

0.25

0.2

Magnitude
=
>

©
-—

0.05

0
585 590 595 600 605 610 615

Fréquence , Hz

Fig. 4.5. Représentation d'une portion du périodogramme modifié du FID pour un choix de la
constante de Chebyshev 16, 20,50 dB
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Mais malgré ces améliorations, I’erreur sur la largeur de la composante spectrale
reste importante, pour un segment inférieur ou égal a /024 points.

Nous pouvons affirmer que la méthode de Welch est utile pour la détermination
des déplacements chimiques et la densité électronique autour du noyau. Par contre, cette
méthode reste peu précise pour la détermination de la constante de relaxation spin—spin.
Nous remarquons aussi que la diminution de la constante de [)’ apporte une composant

continue supplémentalre et influe sur la ligne de base du spectre (Figure (4.6)).

o |

Megnitude

0.045

0. 04
400 500 600 700 800 900 1000

Fréquence , Hz

Fig.4.6. Variation de la ligne de base du spectre pour § =10 dB

7. Effet de la largeur de la fenétre sur le temps de calcul
Un autre aspect de cette étude concerne le temps de calcul qui est li¢ au
recouvrement entre fenétres ainsi que leurs durées. Mais cette performance du temps de

calcul se fera au détriment de la qualité des spectres.

Le recouvrement entre fenétres est un parametre essentiel pour la qualité du
spectre. Les différentes simulations que nous avons menées nous montrent qu un
recouvrement de 350% (moitié de la fenétre) donne de meilleurs résultats. A titre
d’exemple pour la fenétre Hamming, faisons une comparaison entre I’estimateur de
Welch obtenu précédemment sans recouvrement (0%), et celui obtenu avec un
recouvrement de (50%). Les différents résultats pour les raies de résonance qui nous

intéressent sont regroupés dans le tableau suivant :

Recouvrement P, P; Py P
Mag (v/Hz) | % Mag (V'/Hz) | % Mag (v/Hz) | % Mag (V/12) | % ﬁ\
derreur derreur derreur id erreur J
0% 0.0658| 28.32 0.2304| 0.20 0.0625| 25.77 031931-\ 25.48
50% 0.0720| 21.57 02200 4.30] 0.0698| 17.10 03648‘ 13.1 ﬂ

Tableau 4.3. — Magnitudes des DSP avec et sans recouvrement des fenétres d 'apodisation
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Fenétre d’apodisation

Signal

——>

Recouvrement

Fig. 4.7. Recouvrement entre fenétres

Pour illustrer I’effet de la largeur de la fenétre d’apodisation sur le temps de calcul

et la qualité spectrale, on a effectuer un ensemble de mesures des temps CPU nécessaire

pour estimer la DSP par cette méthode pour trois largeurs respectives : 512. 1(

2048 (tableau.4.4).

Egenpeny 512 1024 2048
(points)

Temps "

Cobis) 0.047 0.063 0.078

Tableau 4.4. Temps CPU pour différentes valeurs de

largeur de la fenétre Hanning

Les spectres de puissance obtenus sont représentés par les figures suivantes :

Magnitude Magnitude

Magnitude

1

0.5
: A -
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Fréquetive , Hz
1
0.5
: J A A
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Fréqueoge , Hz
1
0.5
0 JA Jl
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fig. 4.8. Spectres obtenus pour différentes tailles de lu fenétre Hanning

Fréquence , Hz

(512 (a), 1024 (b), 2048 (c))

)24.
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Les spectres obtenus affirment qu’au dela d’une longueur de /024 points, nous ne
pouvons pas espérer avoir des spectrés de bonne qualité. Le spectre obtenu avec 1024
points est largement suffisant pour déterminer les principaux paramétres spectraux de la
RMN. Par conséquent il est tout a fait possible de restreindre le temps de calcul en se
fixant un seuil pour la qualité d’un spectre. En passant en revue toutes les fenétres, nous
constatons que la fenétre de Hanning est trés performante pour l’estimation des

paramétres spectraux a partir des tailles restreintes.

8. Etude de ’estimateur de Welch en présence du bruit

Cette partie consiste a étudier I’avantage de I’estimateur de Welch par rapport au
périodogramme classique en présence du bruit. Pour cela nous avons choisi deux types de
bruit additifs simulés, I’un est blanc gaussien et 1’autre coloré de variance unitaire et de

valeur moyenne nulle. Pour ces deux bruits, le rapport signal sur bruit SNR est
de 23.52dB .
Les paramétres d’estimation choisis sont :

e Fenétre d’apodisation est de type Hanning. 4

e Largeur de la fenétre est de /1024 points (0.25575 s). /

e Pas de recouvrement entre fenétres. ~

Les densités spectrales de puissance du FID calculées a partir des deux méthodes

pour les deux types de bruits additifs sont regroupées dans les figures suivantes :

004 T T I X T

| ' } —— Périodogramme
—o— Welch
0.03 *

Magnitude
o
o
N

0.0 e A | |

0 : Q&&&o& o0 %—]i-rkr.mq'
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Fréquence , Hz

Fig.4.9. Densité spectrale de puissance du FID perturbé par un bruit blanc gaussien de
variance unitaire calculée par les deux méthodes d’estimation
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Fig. 4.10. Densité spectrale de puissance du FID perturbé par un bruit coloré de
variance unitaire calculée par les deux méthodes d’estimation

Cette figure nous montre clairement que le spectre obtenu bar le périodogramme
présente de nombreuses discontinuités et une ligne de base présentant plusieurs massifs et
ce malgré un bruit gaussien de faible variance. Par contre le spectre obtenu par
’estimateur de Welch est plus lissé au prix d’une ligne de base fortement déformée. Pour
la figure (4-9), ot nous avons pris en compte un bruit blanc gaussien, le contour spectral

et la ligne de base sont nettement bons par rapport au périodogramme classique.

En somme 1’estimateur de Welch présente I'avantage d'étre a faible variance grace
a l'opération du moyennage des spectres locaux. Cet avantage ce traduit sur le plan
fréquentiel par un trés bon lissage des contours spectraux. L’ inconvénient majeur de cette
méthode est la dégradation de la résolution spectrale. Contrairement au périodogramme
qui est trés affecté par une instabilité statistique, mais il délivre une bonne résolution

spectrale.
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Chapitre V

Analyse du FID par STFT

1. Introduction

Le chapitre précédent était consacreé a I’analyse spectfale d’un FID stationnaire
et ergodique ; il représente le signal utile de la spectroscopie par résonance magnétique
nucléaire des structures stables a I’instar de la RMN des solides [2, 3, 5].

Dans le cas général de la RMN, des structures moléculaires. nous trouvons des
situations ot le comportement chimique de la structure change au cours de I'examen de
I’échantillon. Ce changement se traduit par une non—stationnarité du FID au cours du
temps et une allure spectrale différente. A titre d’exemple, nous pouvons citer le cas de
la RMN en haute température ou bien & haute pression [9].

Considérons le cas de la RMN des protéines [3, 5, 20]. Les protéines ont la
particularité d’étre trés flexibles en solution, cette flexibilité provoque de petits
changements d’état. Ce changement se traduit sur I’échelle spectrale par I’apparition des

déplacements chimiques dynamiques (Chemical Shift Dynamics, CSD).

R
WYv H O

23

Fig.5.1. Interactions dynamiques entre le proton d'amide et | 'azote d ‘amide

L’objectif de ce chapitre est alors d’effectuer une analyse spectrale qui permet
de détecter la non—stationnarité du FID. En d’autres termes, I’idée est de trouver un
moyen de controle des déplacements chimiques dynamiques au cours de I'expérience
RMN.

La solution préconisée dans ce cas est d’établir une analyse temps—fréquence

pour détecter I’évolution spectrale au cours du temps. Autrement dit il faut localiser la
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dynamique des déplacements chimiques de la matiére. Cette situation nous ramene a
implanter ’algorithme de la transformée de Fourier rapide d’une fagon locale. c’est-a-
dire d’avoir le contenu spectral du FID dans des intervalles de temps bien détermings.
Cette méthode est connue sous le nom de la transformée de Fourier a court terme ou

(Short—Time Fast Fourier Transform, STFT).

2. Transformée de Fourier a court terme [21, 22]

A Uorigine, la STFT était mise au point pour palier a I'un des inconvénients
majeurs de la FFT relatif a 'apport d’informations temporelles : le début et la fin du
signal FID, I'instant d’apparition d’une singularité. les éventuels artefacts. 1. originalité
de cette technique est donc de disposer conjointement d’informations spectro-—
temporelles.

Le principe de base de cette méthode est de décomposer le signal en petits
segments et nous appliquons. sur chacune des sections, la transformée de Fourier en
obtenant ainsi le spectre local. Cette segmentation de I’horizon temporel et la totalité
des spectres locaux nous renseignent sur la variation temporelle du spectre.

Du point de vue mathématique, la STFT peut étre interprétée comme | analyse
de Fourier de tranches successives pondérées par une fenétre temporelle h(1). Ce
principe est équivalent a I’approximation du signal par un ensemble de fonctions

élémentaires semi—localisées simultanément en temps et en fréquence :

G(t,v)= jx(ry’z,*'u(r)dr = jx(r)h*(r—t)e_z’””dr (5-1)

Cette relation représente le produit scalaire entre le signal x(1) et les fonctions de base :
21 -
ho(r)=h (z=1)e" (5-2)

En pratique, nous utilisons le Spectrogramme qui est le module au carré de la STHT.
Lorsque les valeurs de la STFT sont, en général, complexes. le module au carré¢ nous
assure que la ‘valeur du spectrogramme sera toujours une valeur réelle. Le

spectrogramme est alors défini comme une densité d’énergie soit :
. g 2
S(t,v) = U.\‘(‘[)’? (r-t)e 2”7“’d1|] (5-3)

La STFT ou le spectrogramme considére implicitement un signal non-

stationnaire comme une succession de situations quasi-stationnaires, a I’échelle de la
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fenétre a court terme A(u). La résolution temporelle d’une telle analyse est fixée par la
largeur de la fenétre. la résolution fréquentielle étant fixée par la largeur de sa
transformée de Fourier. Ces deux largeurs étant antagonistes, un compromis entre les
résolution temporelle et fréquentielle est a prendre en considération. En effet :

e Pour un signal fortement non stationnaire, une bonne résolution temporelle est

requise, ce qui impose de travailler avec une fenétre h(u) courte, limitant par

conséquence la résolution fréquentielle .

e Réciproquement, si une analyse fréquentielle fine est nécessaire, une fenétre A(u)
longue doit étre utilisée, afin de moyenner les contributions fréquentielles sur la durée

de la fenétre et de dégrader la résolution temporelle.

Pour en déduire les propriétés générales de la STFT, nous introduisons la notion

de fonction caractéristique du spectrogramme, selon :

Mgp(0,7)= [[S(t, 0> > didv = 4,(0,7)4,(-0,7) — (54

ou

4,(0,7)= fx*(t——;—jx(r +—;—jej2”6’dt (5-5)

Ay et A, sont respectivement les fonctions d’ambiguité du signal x(z) et de fenétre h(1).
3. Propriétés générales de la STFT et du spectrogramme

3.1 Energie totale

L’énergie totale est obtenue par I’intégration sur tout le support temporel et
fréquentiel. En utilisant la fonction caractéristique définie ci-dessus (5-4) et (3-3). nous

obtenons la relation suivante :

Egp = [[S(t,0)dtdv = M 45(0,0)= 4,(0,0).4,(0,0)=
- (nstey ey e

Pour que I’énergie soit conservée, par |’application du spectrogramme, nous déduisons a

(3-6)

partir de la relation (5-6), que la fenétre devrait avoir une énergie unitaire
ﬂh(t){2 dt=1 (5-7)

3.2 Marginales en temps et en fréquence

Pour déterminer les expressions des marginales en temps et en fréquence. nous

introduisons les notations suivantes :
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x(t)= A(t)ej"’(’);h(t): Ah(t)e./(/’h(’)
X(v)= B(u)e»"//(u);H(u): B, (v)e’" (v)

La marginale en temps est obtenue par intégration du spectrogramme sur tout I’axe

(5-§)

fréquentiel :
P(t)= jﬂS(t,u){zdu: [A4%(2) 45 (x = t)dT (5-9)
D’une maniére similaire, la marginale en fréquence sera donnée par :
P{v)= jﬂS(r,u)zdt = [B*(v)4;; (- vV (5-10)

Nous pouvons observer, a partir des relations (5-9) et (5-10), que les marginales en

temps et en fréquence du spectrogramme ne correspondent pas les marginales correctes

~ du signal :

P(r)# 4% (1) =|x(r)"

5 (5-11)
— P(v)# B*(v)=|Xx(v) B

Si nous faisons appel au théoréme de Parceval, nous comprenons bien qu’il y a
conservation de 1’énergie lors d’une transformation de Fourier. Or, la STFT modifie le
contenu informationnel dans I’espace des temps et dans I’espace des fréquences. Pour

réduire cet effet, il est impératif de satisfaire la relation (5-7).

3.3. Conservation des supports temporel et fréquentiel
Cette propriété consiste a considérer qu’une représentation temps—fréquence
(RTF) est nulle en dehors des supports physiques d’un signal. En effet, pour un signal

s(1) et son spectre S(f), cette propriété s’écrit :

S s(t)#0  pour telty-T/2,1, +T/2]
t
N s(t)=0  Ailleurs

- S(f)#0 pour felfy-B/2. fy+B/2]
S(f)=0 Ailleurs

On dit qu'une RTF respecte la propriété de conservations des supports temporels et
fréquentiel si :

{RTFS(t,f);tO pour telty-T/2.1,+T/2]et f€f, - B/2. f + B/2]

(5-12)
RTFE,(t,f)=0 Ailleurs
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Dans le cas du spectrogramme, cette propriété n’est pas vérifiée, car méme si
s(1)=0 pour f, en raison de la pondération du signal par une fenétre h(1) le terme
x(7)h(7-1) ne sera pas nul a cet instant et, par conséquent, le spectrogramme ne sera pas
nul pour cette valeur de ¢ Ceci est illustré sur la figure suivante oll nous avons
considéré, comme signal test, un atome gaussien et, pour ;=435S nous constatons
clairement que, méme si le signal est nul, le produit x(7)h(7-1) est différent de 0. alors ic
spectrogramme ne conserve pas le support temporel du signal.

Atome gaussien

Amplitude

Fréquence

20 40 60 80 100 120
Temps, s

Fig.5.2. Non—conservation du support temporel

Des considérations similaires peuvent étre faites pour le cas fréquentiel. ainsi le
spectrogramme et la STFT ne respectent pas la propriété de conservation des supports

temporel et fréquentiel.

3.4. Inversibilité du spectrogramme
Lors du passage du domaine temporel au domaine spectral par la FET,
I’information portée sur la phase du signal est perdue. Contrairement au cas du
Spectrogramme qui garde cette information, mais avec quelques précautions sur le
choix de la fenétre de troncature.
A partir de la relation (3-4), la fonction d’ambiguité du signal peut s’cerire de
maniere équivalente :
Mgp(0,7) !
4,(c00) 4,07

A.(0,7)= ),”S(f,U)@/z”H'+’/2’7mdta'u (3-13)

et selon ’expression (5-5), le signal peut étre généré comme suit :
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x*(t_ijx([-rzj:i' J'A\.(Q,T)e'ﬂ”g'd@ (5-14)
2 27"

2

Pour une valeur particuliére de 1=7/2 cette relation devient :

* 1 _ i
x (0)x(z) = = [4,0,7)e 27 "2 a0 (5-15)

Compte tenu de (3-13) et (5-15), la formule d’inversion du spectrogramme est :

1 Mg, (0’ T) 276712
= ‘ : dé 3
)C(T) 27DC* (O) '[A,7 (_ H,T)e (3-16)

La reconstruction a partir d’un spectrogramme est possible lorsque la fonction
d’ambiguité de h(t) est différente de 0, ce qui introduit des contraintes sur le choix de

h(t).

3.5. Invariance du spectrogramme
Pour le spectrogramme, la propriété d’invariance par translation temporelle et

fréquentielle s’écrit selon :

X = x(t _to)e—jzm)d = Sz (t,U) = S.\’(t — 1,V —Uo) (5-17)

4. Pavage temps—fréquence généré par le spectrogramme
La STFT peut étre interprétée comme la projection du signal x(1) sur les

fonctions de base :
A (T) = h(T —1)e*™" (5-18)

Le pavage temps—fréquence introduit par cette transformée est illustré sur la figure

suivante :
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Pavage de Shannon I'avage de Pourier

Froquency
——»
v
=
£

Pavage de 1FCT

Fig.5.3. Pavage du plan temps—fréquence

Par ailleurs, la transformée identité peut étre interprétée comme la projection du signal sur un
ensemble d’impulsions décalées, représentant une meilleure localisation temporelle au

détriment d’une mauvaise localisation fréquentielle.
5. Considérations sur la discrétisation du spectrogramme

La discrétisation des expressions de la STFT et du spectrogramme est fortement
imposée par des raisons qui tiennent de I’implémentation de ces approches soit sur des
processeurs numériques de signaux, dans le cas des applications en temps réel soit sur
I'ordinateur, comme outil de simulation et d’analyse. Ainsi. les expressions de la STFT

et du spectrogramme sont données par:

N-1
TFCT (k,0)=Y_ hln(k +n)e """ (5-19)
n=0
2 2
S(k,n)= h(n)x (k+n)e ™" (5-20)

n=0

6. Application

Considérons un signal FID non-stationnaire caractéris¢ par deux déplacements

chimiques dynamiques dont les fréquences d’offset respectives sont de 400 Hz et 450 Hz. Les

constantes de relaxation T, respectives sont 0./ s et 0.125s. Le temps a partir du quel

ces deux fréquences sont introduites est de 7}, = 0.5 s (Figure (5-4)).
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Fig.5.4. Représentation temporelle et spectrale du FID caractérisé par deux
déplacements chimiques dynamiques el perturbé par
un bruit gaussien de variance unitaire

L objectif de cette étude est de faire une analyse spectro—temporelle en agissant

sur deux paramétres essentiels, a savoir ; le type et la durée de la fenétre d’analyse.

6.1. Influence de la durée de la fenétre sur le comportement spectro—

temporel du FID

Afin d’évaluer Ieffet la fenétre d’apodisation sur la qualité spectro—temporelle.

considérons la fenétre de Hanning avec une longueur variant de 64 a 1024 points

(fréquence d’échantillonnage de 4 kHz). Les spectrogrammes ainsi obtenus sont

regroupés dans les figures suivantes :

(a)

Frequence, Hz
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Fig.5.5. Specirogrammes du FID pour différentes tailles de la fenétre d analyse
64(a), 128(b), 256(c), 512(d) e t1024 points (¢)
Pour mener une étude comparative par rapport a la taille de la fenétre, prenons
comme critére le temps d’apparition de la non—stationnarité, fix¢ au préalable a ().s.
Nous pouvons alors définir des pourcentages d’erreurs sur la localisation des

déplacements chimiques dynamiques pour différentes tailles de la fenétre (tableau.5).

0.0158 s 0.0318 s 0.0388 s 0.1283 s 0.2560 s !
(64points) (128 points) (256 points) (512 points) (1024 points)
Toc(s) | % Toc(s) | % Toc(s) | % Toc(s) | % Toc(s) | %
d’erreur d’erreur d’erreur d’erreur d’erreur

0.488 | 2.4 0.464 | 7.2 0.480 | 4.00 0.448 |10.40 | 0.384 |23.2

Tableau.5. Pourcentages d erreurs relatifs aux différentes
tailles de la fenétre d'apodisation
Ces résultats montrent clairement que la résolution temporelle est améliorée par
Iutilisation d’une fenétre de taille réduite, au prix d’une dégradation de la résolution
spectrale. Afin de mettre en exergue cet effet, prenons les deux cas extrémes de la durce

de la fenétre d’analyse (64 et 1024 points).
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2000

1500

, Hz

1000

Fréquence

0 0.5 0 02 04 06 08
Temps, sec. Temps, sec.
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Fig.5.6. Représentation temps—fréquence en niveau de gris
pour deux Longueurs différentes de la fenétre
Hanning : 64 (a) et 1024 points (b)
Les spectrogrammes du signal FID ainsi calculés sont représentés d’une facon
bidimensionnelle en niveau de gris. Dans ce type de représentation l'apport en

résolution spectrale d’une fenétre d’analyse de longue durée au spectrogramme obtenu

est mis en évidence par des segments de plus en plus étroits.
6.2. Influence du type de la fenétre sur le comportement spectro—temporel du FID

Etant donné que la STFT adopte le méme procédé de calcul de la méthode de
Welch, le spectrogramme se trouve affecté par les mémes limitation de ce
périodogramme modifi€.

Afin d’améliorer la résolution spectrale nous avons opter pour la méme démarche de
sélection du type de la fenétre adopté au chapitre IV. En effet. la fenétre de Chehyshev
moyennant un choix judicieux de sa constante d’ondulation de la bande darrét /§ est la
plus performante en terme résolution temporelle et fréquentielle, cependant le spectre
obtenu présente une forte déformation de la ligne de base. L’influence du parametre /i
sur la qualité spectrale est trés visible sur une représentation spectro—temporelle

(Figure (3-8)).

84



Chapitre V
Analyse du FID par STFT

Magnitude
(=]
(4]

=
8o

1500

500 o 0 02
Fréquence, Hz Temps, sec
2000 v
£ 1500
£
§ 1000
&
G 500
D 1

Q 0.2 0.4 06 08
Temps, sec

Fig.5.8. Spectrogramme du FID pour une fenétre de Chebyshev de 1 024 points
caractérisée par une constante 3 de 16 dB.

La premiére trame de cette représentation montre que la déformation la ligne de
base du spectre utile favorise toutes les composantes spectrales du bruit, cet effet influe

considérablement sur I’interprétation des paramétres physiques de I"¢chantillon.
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Chapitre VI

Analyse spectrale du FID par les méthodes

paramétriques.

1. Introduction

Contrairement a |’analyse non-paramétrique du FID qui n'utilise aucune
connaissance a priori sur le signal, et part uniquement de son observation temporelle :
I’analyse paramétrique utilise un modéle paramétrique décrivant le FID, a partir duquel
il est aisé d'obtenir la densité spectrale de puissance. Cette modélisation s’effectue a
travers des algorithmes d’estimation paramétrique trés connus en traitement du signal. a
savoir 1'algorithme Auto-Régressif (AR), 1'algorithme a moyenne mobile (MA) et
I’algorithme autorégressif & moyenne mobile (ARMA) [15, 18, 19].

Notre objectif principal est d’exploiter les performances de ces méthodes afin

d’avoir une bonne estimation de la densité spectrale de puissance du signal FID.

2. Estimation spectrale paramétrique

A la différence de l'estimation spectrale non—paramétrique. qui ne faisait aucune
hypothése sur le signal observé x (n), si ce n'est les propriétés de stationnarité a l'ordre 2.
l'estimation spectrale paramétrique suppose que ce signal suit un modele donné. Ce

modéle comporte un certain nombre de paramétres qui sont déterminés en fonction du

signal observé.
2.1. Modéle Auto—Régressif (AR)

Dans ce type de modélisation, le signal FID x (n) est supposé étre prédictible en

fonction d'un certain nombre de ses valeurs antérieures.
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N

x(n)

x(n-k)

N
7/
Fig.6.1. Prédiction de x (n) a partir de {x (n-1) ... x (n-k)}

Il peut donc s'écrire sous la forme suivante :
x(n)= Za,x(n—i)+ e(n) (6-1)

Les coefficients (a, ),=| , - constituent les parameétres du modele et e(n) représente un

. I3 4 . 2 . , 1
bruit blanc non—corrélé avec x(n) ayant une variance o qui représente ['erreur de
prédiction.

La transformée en z de 1’équation (6-1) donne :
k
X(z I—Za,z"]=E(z) (6-2)
i=1

D’aprés ce modéle, le signal x(n) peut étre vu comme le résultat du passage d'un bruit

blanc e(n) de variance o’ a travers un filtre de fonction de transfert H(z).

em b HE X

Fig.6.2. Principe de prédiction AR

avec : H(z)z——}———— (6-3)

k
I—Za,z"

i=l

Les parametres (a, ),=| . permettent d’estimer la densité spectrale de puissance P (1)

selon I’expression suivante :

])ur(.f): 3 (6-4)
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La modélisation AR consiste & déterminer les coefficients (a,)_, ,d’un filtre a

Réponse Impulsionnelle Finie (RIF) caractérisé par la structure suivante :

x(n) x(n-1) x(n-k)
Z- Zt - 7z

i al a3 "“ak
e (n) - 4 N

Fig.6.3. Structure du modele AR

Ou e, (n) représente |’erreur avant qui correspond a une prédiction de x(n) & partir de
{x(n-1), x(n-2), ..., x(n—k)}.
Ces coefficients sont déterminés a partir d’un critere de minimisation d'erreur

quadratique donné par I’expression suivante:

E[eu(n)2]=El(x(n)—XZ‘(n—l)Ak )7} (6-3)
ou : X, (n - 1) = [(x(n - 1), x(n - 2), ............... x(n - k))]yl (6-6)

et: A4, =[a,,ay,... a, ] (6-7)

En développant £ lea (n) J il vient:

Ele, (n )= El(x(n) - X7 (=104, ) (sl)- X/ (0 -1), ) (6-8)
Ele, (n)*|= E|x{n)’ - 4! X, (n-1) n)_xfn)xz (=104, + A/ X, (=X (=14, | 6-9)

En annulant la dérivée de cette expression par rapport a 4, on obtient la solution :

4, = E[X, (1= 1)x7 (n= )] E[X, (n=1)x" (n)] (6-10)

A =R'r (6-11)
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avec

r(0) 1) . rlk-1)
r'(1) r(0)

R ' ‘ - matrice de corrélation. (6-12)

._[)

et r, = : vecteur de corrélation. (6-13)

En posant £, = Ele” (n)zj et suivant (6-/1), il vient:

E, = Elx(n) |- 2E[(x! (- 1x(m)]4, + 4] E[x, (n-1)X] (114,

E, = r(O)— 2r,(“7‘A,( 4+ r,(‘"l. A,

E, =r(0)-r" 4, (6-14)

a

En écrivant (6-11) et (6-14) sous une forme matricielle unique, il vient:

.
a E
r0)  x {1 }:[ ,,k} s
o R, L™ 4y 0

Cette équation présente la forme avant de 1’équation de Yule-Walker. Qui permet de
déterminer le vecteur A, a partir de la matrice d’auto—corrélation R, et de ["énergie
d'erreur de prédiction avant E,, . Cependant, le cott en temps de calcul est de I"ordre de
K. 11 est possible de résoudre cette équation avec un temps de calcul réduit
proportionnel a K’ en utilisant I'algorithme de Levinson.

e Algorithme de Levinson

Cet algorithme utilise une récurrence sur l'ordre & du modele prédicteur AR. Pour

cela, il est nécessaire d'introduire 'erreur de prédiction arriere.
Le modele de prédiction avant consistait a estimer x(n) a partir de {.\{n—l).x(n-2)...x(n—k){. en

inversant l'axe des temps. on peut construire un modele de prédiction arricre qui va
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estimer x(n—k) a partir de (x(n—k+1) ....... x(n)). Cela correspond a I'équation de

prédiction arriére suivante :

x(n-k)= kZbM‘,x(n +1-i)+e, (n)

=1

dont la structure RIF est la suivante:

I S N
b
bk bk-l lzi

2-1 X____%» Z-1 N 2-1
x(n) x(n-l)/ 2.
Fig.6.4. Structure de la prédiction arriere
AN

x(n)

x(n-1)

x(n-2)
x(n-k)

—
7

Fig.6.5. Prédiction de x(n-k) a partir de {x(n-k+1)... x(n)}

L'équation de prédiction arriére s'écrit de maniére matricielle:
e,(n)= x(n - k)- X/ (n)B,

avec: X, (n)= [x(n),x(n eerrex(n =k + 1)]"'

et B, =[b.by b))

Le vecteur By optimal est tel qu'il minimise :

Ep = El‘)h (”)2 J
ce qui conduit a:

B, = ELY, ()X ()] E[X, ()" (n — K)]
d’ou:
B, =R'¥

x(n-k)

(6-16)

(6-17)

(6-15)

(6-19)

(6-210))

(6-21)

(6-22)
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— rt = (k). r(k =1)r (V)] (6-23)

En reportant By dans l'expression de £, = E leh(n)zj il vient:
7, . A _
E, = Elx(n— k) |- 2E[x(n - K)X, (n)}B, + B! E[X, (n)x] (n)|B, (6-24)

d’ou:
E, =r(0)- rk”/ B, (6-23)
En réunissant (6-22) et (6-25) au sein d'une méme équation matricielle, on obtient la

forme arriére de I’équation de Yule Walker.

h
Rk’l- ¥ [ Bk}{o } 6.26)
rk" r(O) 1 Ey

Il est aisé de vérifier que Eqy = Ep

En effet, cette équation peut s'écrire sous la forme suivante: .

= B, 0 .
Ry, = (6-27)
! Ey

En multipliant & gauche par la matrice co—identité :

00 1
J,=|0 1 0 (6-28)
10 0

et selon la propriété de la symétrie de Ry :

Ji Ry = Ry Jx (6-29)

1 Ebk
R,., = (6-30)
~JB, | |0

Ou encore: Ay =JBy et Ep = Eq =F;

Il vient :

Ce qui revient a dire que prédire x(n - k) a partir de (x(n —k+1),...... x(n))est identique
a prédire x(n) a partir de (x(r=1)x(=2) e x(n—k)). La seule différence entre
les deux prédictions est le sens de parcours de la trajectoire de x(n).

L'algorithme de Levinson se base sur une récursion sur l'ordre k. Si on connait A, et B, a

l'ordre k-1, nous pouvons écrire pour la prédiction avant a I'ordre N:
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b 1 Ek—l
{R" L } 4, |=|0 (6-31)
" T | T
hl
Fe r(O) 0 K,
k-1 r
avec: K, =r(k)-> a,, r(k-i) '(L Lo(k) - Ap_,‘ e (6-32)
i=1 ; -

Et pour la prédiction arriére:

-B,,|=|0 (6-33)
I < I E
g I k-1
1 (E, 0 K,
Ria| = Aiy 0 el R,|-Bi,|=|0
0 L_Kk I EA'~I
1 3 0 x.*
K E,_ ———
Ril|— 4 —‘EL =B, ||= /:l B (6-34)
k-1
0 1 0

A B,
[Ak =l: k—l}_kk{ A—l} -
0 -1 (6-33)

et E,=E,, (1-kk3) (6-36)
K, (6-37)

En conclusion, la modélisation AR exige la mise a jour de k coefficients «,. pour
cela il faut:
e Observer au minimum k valeurs du signal,

e (Calculer les coefficients d'auto—corrélation,

e Appliquer l'algorithme de Levinson (temps de calcul proportionnel a (k?)).
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2.2. Modéle 2 moyenne mobile (MA)

Le signal x(n) peut s'écrire comme une combinaison linéaire d'échantillons
décorrélés entre eux, ce qui peut se formaliser comme une combinaison linéaire

d'échantillons du bruit blanc e(r) :

m

x(n) = zb,e(n =3 (6-38)
1=0

Le signal x(n) peut donc étre vu comme le résultat du passage d'un bruit blanc e(n) a

travers un filtre de fonction de transfert / (z).

e(n) H(z) x(n)

Fig.6.6. Principe de la modélisation MA

avec

nm

H(z)=) bz" (6-39)

i
=0

La densité spectrale de puissance du signal x(n) s'écrit alors :

m

P.(f)= Zb,e”’mi‘_dz (6-40)
=0

Dans le cas du modéle AR, le vecteur 4; s'obtient en optimisant un critere
d'erreur quadratique. Cette optimisation conduit de maniére explicite & la résolution d'un
systéme linéaire:

—— _l/!u
A =R1,

Par contre, pour un modéle MA l'erreur de prédiction s'écrit:

e(n) = x(n)-E! (n-1)B

m

(6-41)

m

avec: E, (n—1)=[(e(n—1).e(n=2)icrvven. e(n—m))| (6-42)

Le vecteur E, dépend de B, et le systetme a résoudre devient non linéaire.
L'optimisation du critére est alors tres délicate. Cependant. l'algorithme de Durbin

permet d'approcher la solution optimale avec de bons résultats.
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e Algorithme de Durbin
Le principe de cet algorithme consiste a identifier le modéle MA d'ordre m avec
un modele AR d'ordre k>>m. En effet, tout modele MA peut étre identifi¢ a un modele
AR d'ordre infini:

ib z™ .

i = 0
Bt 2 az’
1=0

En remplacant la borne infinie par une valeur k>-m, il est possible de faire

(6-43)

|'approximation suivante:

m 1
H(Z)ZZb,Z_’ R (6-44)
i Za,z"'
1=
dou:
m 1
» bz ——==1
=0 __A_fl .
k
i=1
Ou encore dans le domaine temporel :
b *a, =0, (6-43)
Ce qui donned, = Zb,al_, ,en posant bp=1, 1l vient :
=0
d,=a, +Zb,al_, (6-46)
i=1
M
Pour j =1..k, a, +Zb,a,,, =0 (6-47)
i=

Les coefficients b, du modéle MA d'ordre m du signal x(n) sont donc aussi les

coefficients du modéle AR d'ordre m du signal .
En conclusion, l'obtention des m valeurs b; s’effectue par I’intermédiaire de deux

modélisation AR, I'une s’effectue sur le vecteur x(n), et "autre sur le vecteur a,.
2.3. Modéle Auto—Régressif 2 Moyenne Mobile (ARMA)

Ce modéle est obtenu par la combinaison des modeles AR et MA ou le signal
x(n) peut s'écrire en fonction de & valeurs passées et de m échantillons d'un bruit blanc
décorrélé.
m

k
x(n):Za,x(n—i)+ Zb,e(n—i). bo=1 (6-48)

=1 i=0
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Le signal x(n) peut donc étre vu comme le résultat du passage d'un bruit blanc

e(n) a travers deux filtres de fonctions de transferts respectives /7, (z) etH, (z):

- (ib’zﬁsz'(z)H’(z) (4-49)

Le premier filtre est identifi¢ au moyen de l'algorithme de Levinson tandis que le

deuxieme est identifiable de maniére approchée au moyen de l'algorithme de Durbin.

La densité spectrale de puissance du signal x(n) a partir de ce modele s'écrit alors :

"

m
2

Zb,e"z”-’i
P ..(f)=—5 o (4-50)

- k
1 _ Za e—j?ﬂﬁ
j -
i=1

3. Applications

Cette nouvelle étude consiste a estimer la densité spectrale de puissance du
signal FID ayant les cinq pics de résonance déja présenté au chapitre IV. par la
modélisation autorégressive AR. Initialement, I’ordre de prédiction n"est pas défini. Une
approche simpliste consiste a considérer un ordre plus élevé pour obtenir un modele
meilleur [18]. Une premiére regle basée sur I’expérience est que, sl nous avons N
échantillons du signal, I’ordre ne devrait pas dépasser N/3.
Une solution plus élaborée est basée sur le fait qu’on part de I'hypothese que
PPexcitation est un bruit blanc. Une fois les coefficients du modele déterminé. nous

pouvons calculer cette excitation par:
k
e(n) = x(n)— Za,x(n ~i)
i=l

Ensuite. nous faisons un test de blancheur sur e(n). Si le test n'est pas réussi. nous
augmentons |’ordre.

Afin d’évaluer I’influence de 1'ordre de prédiction sur la qualité des spectres,
considérons des valeurs arbitrairement choisis (k=3, 6, 7 et 8), les densités spectrales de

puissance ainsi obtenues sont illustrées sur les figures suivantes :
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1
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Fig.6.7. Densités spectrales de puissance obtenues par un model AR
d'ordre 5 (a), 6 (b), 7(c) et 8 (d)

Pour des ordres 5 et 6. les spectres obtenus sont complétement déformes : tandis que
ceux correspondant aux ordres 7 et 8 représentent bien des lorentziennes affectées par
une dégradation considérable de la résolution spectrale (disparition des deux pics de
résonance autour de 600Hz). Alors une bonne estimation paramétrique de la DSP du
signal FID ne peut pas étre effectuer a partir des ordres de faibles valeurs.

Dans la pratique, plusieurs criteres ont étés développés pour la détermination de

I’ordre de prédiction, ces critéres sont basés sur des considérations statistiques. Les plus

connus sont:
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e Critére de ’erreur finale de prédiction (F. PE) :

Il est donné par I’expression suivante :

(6-51)

FPE(k) =0} (Mﬂ)

N-k-1
ol o, représente la variance empirique de I’excitation e(n) pour un ordre de
prédiction k. |
e Critére d’information d’Akaike (AIC) :
Ce critére est caractérisé par I’équation suivante :
AIC(K)= Nn(o? )+ 2(k +1) (6-52)
Sur la base de ces deux critéres nous déterminons I'ordre du modele AR dL\
signal FID de dimension N=4096 poinis, a partir des deux courbes FPE(k)= 7(k) et
AIC(k) = f(k) pour k variant de 0 a 300 (Figure 6-8). En fait, en vertu du critere
empirique précédent, le nombre k devrait prendre la valeur de /365 (N/3). avec les
premiéres simulations, nous nous sommes rendus compte qu’il fallait baisser

considérablement cette valeur pour atteindre 300.

(a) % 10* (b)
20 1
10 0.5
m
T 0 = 0
3 S
E -10 < -0.5
L
20 1
230 -1.5
0 100 200 300 0 100 200 300
Ordre k ©) Ordre k
m 20
©
5 10
©
2 0
i
g -10
(0]
2 20
©
g 30
0 100 200 300
Ordre k

Fig.6.8. Optimisation de l'ordre de prédiction par le critére FPE (a), AIC (b).

Evolution de [’erreur de prédiction (c)
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Pour les premiéres valeurs de k comprises entre 0 et 9. les deux critéres nous donnent
une erreur de prédiction rapidement décroissante. Le FPE et le AIC varient lentement
jusqu’au point k=300 en passant par un minimum de valeur k<=90. Ce point est défini
comme étant I’ordre optimal de prédiction. Pour cette valeur, la densité spectrale de

puissance est représentée sur la figure suivante :

1
0.08
0.06
0.8 -
0.04
0.02
o 0.6 0
8 550 600 650
5 4
s 0.4 //
/
/
/
0.2 /
/
/’_\\
(
0 A \ A !

0 200 400 600 800 1000 1200
Fréquence , Hz

Fig.6.9. Densité spectrale de puissance obtentie
par un modele AR d’ordre de 90

Cette allure montre clairement que le spectre obtenu a partir des deux criteres
empiriques est toujours affecté par une dégradation de résolution spectrale. en effet les
raies spectrales situées a 590 et 610 Hz ne sont pas discernables. Ainsi "ordre qui
permet de représenter la DSP d’une fagon convenable se trouve dans I'intervalle ayant
une erreur de prédiction proche de celle de I’ordre optimal trouve (k=90). Apres
plusieurs tests, nous avons constatés que la résolution spectrale est améliorée au
voisinage d’un ordre de prédiction k=270 (Figure 6-10). Cependant, cet ordre est trop

élevé ce qui augmente considérablement le temps de calcul.
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Fig.6.10. Densité spectrale de puissance obtenue
par un modeéle AR d’ordre de 270
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La nécessitée d’augmenter 1’ordre de prédiction pour I’estimation paramétrique

de ce type de FID est I'une des limitations des modeles AR, dont la structure est

uniquement & pdles [7]. Pour cette raison ["utilisation des structures mixtes a poles et a

zeros ARMA est indispensable. L’avantage de cette méthode réside dans le fait que le

modéle obtenu dépend de maniére linéaire d’un passé fini, plus un terme entierement

nouveau, non corrélé avec le passé appelée souvent innovation.

Pour déterminer 1’ordre du prédicteur ARMA, nous avons suivi la méme démarche que

la modélisation AR, mais cette fois-ci nous changeons les valeurs du couple d’ordre et

m. Aprés plusieurs essais numériques nous avons constaté que l'ordre du modele

autorégressif 4 moyenne mobile nécessaire pour I’estimation de la DSP du FID est le

couple de valeurs k=19, m=8 (Figure 6-11).
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Fig.6.11. Densité spectrale de puissance obtenue
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par un modele ARMA d’ordre (m=8, k=19)
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Chapitre VI
Analyse spectrale du FID par les méthodes paramétriques

Grice a cette simulation nous constatons que I’estimation de la densité spectrale de
puissance obtenue a partir de la modélisation ARMA nécessite un ordre trés réduit par
rapport 4 la modélisation AR. En effet, I’utilisation du formeur ARMA nous a permis
de passer de 270 a 19 pdles. Cette réduction du nombre de pole se traduit par un gain
important du temps de calcul.

Afin de metire en évidence I’apport du modéle ARMA au profit de I’estimation
spectrale du FID, la densité spectrale de puissance obtenue est comparée a celles des
méthodes non—paramétriques (périodogramme et estimateur de Welch) comme illustré
sur les Figures 6./2. En fait, cet apport regroupe les deux performances
principales d’estimation ; a savoir la résolution spectrale et la stabilité statistique (biais
et variance). En effet, la figure suivante montre clairement la sélectivité du pic de
résonance autour de 1 kHz par un modéle ARMA (ordre AR : 19, ordre MA : 8) par

rapport au autres méthodes non—paramétriques utilisées.

—e— Welch
—— ARMA

Fig.6.12. DSP du FID perturbé par un bruit gaussien de variance unitaire obtenue par les trois
techniques d’estimation autour du pic de résonance dedOBHz (échelle agrandie)

Sur une ¥échelle réduite, nous pouvons confirmer que le spectre obtenu par le
modéle AMRA n’est pas influencé par le bruit Gaussien aditif (SNR.: 23,52 dB) par
rapport & celui obtenu par le périodogramme, et est doté d’une stabilit¢ statistique
comparable a celle de 1’estimateur de Welch. Cette stabilité statistique se traduit par un

lissage de I’enveloppe spectrale.
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Conclusion générale

A Dinstar d’autres domaines, en instrumentation RMN, I’estimation spectrale est
un outil extrémement important pour élucider les espéces analysées. Certes, la phase de
production et d’acquisition du signal FID reste également de méme importance mais ces
deux fonctions sont subordonnées a la DPQ qui permet le changement de fréquence. Ce
changement de fréquence est une étape indispensable mais non évolutive sur le plan
technologique, du moins dans un avenir immédiat. En précisant ces points, notre but est
d’affirmer que I'importance que nous discutons est liée a notre avis a deux facteurs
essentiels : le role de la production. de I’acquisition et de Iestimation au sein d'un
spectrométre RMN et leur évolution technologique.

Plusieurs stratégies ont été développés pour I’estimation du FID et pour tout type
d’expérience RMN : haute température, RMN haute résolution, RMN 2D. micro
imagerie ; la liste est loin d’étre exhaustive. Récemment, une technique appelée
ANAFOR a été développée ; elle est basée sur la prédiction linéaire [19].

Dans notre travail, nous nous sommes fixés comme objectif la compréhension
des aspects déterministes et aléatoires de la fonction d’appareillage et de I"échantillon a
analyser. L’étape suivante consiste a dresser une étude comparative des méthodes
paramétriques et non—paramétriques pour l'analyse du FID. Pour réaliser ce travail.
nous avons considéré que le signal FID est stationnaire et ergodique. Partant de cette
hypothése restrictive mais nécessaire. nous avons appliqué la technique d’estimation du
périodogramme. Elle nécessite I’observation du signal sur une large plage. Cette
technique présente I’avantage d’étre trés performante en terme de résolution spectrale :
en revanche elle est trés affectée par une instabilité statistique.

Dans une seconde étape. nous avons considéré [’estimateur de Welch
(périodogramme moyenné) qui se base sur le moyennage des spectres locaux du FID.
Cette opération permet de réduire la variance et nombre des lobes secondaires au prix
d’une dégradation de la résolution spectrale. Pour palier a cette dégradation. nous avons
agi sur le choix de la fenétre d’apodisation. En effet. la fenétre de Cheychev nous a

donné de bons résultats en agissant sur la constante d’ondulation de la bande d arrét.

101



Conclusion générale

Dans le cas d’un FID non-stationnaire qui présente des déplacements chimiques
dynamiques, une analyse spectro—temporelle. en 'occurrence la STFT, est préconisce
pour déceler ces non-stationnarités. Cette méthode est une extension de la méthode de
Welch dans un espace tridimensionnel (temps, fréquence et magnitude). En effet. les
déplacements chimiques dynamiques sont mieux localisés dans le domaine temporel
pour des fenétres d’apodisation de courtes durées au détriment d’une résolution
spectrale dégradée.

Suite aux limitations des méthodes non—paramétriques (périodogramme ¢t
estimateur de Welch) ainsi que la STFT en terme de résolution spectrale et stabilit¢
statistique, les méthodes paramétriques (modélisation AR et ARMA) s’avere fortement
recommandée. En effet, I’estimation de la densité spectrale de puissance du FID par les
approches paramétriques permet d’étendre I’horizon d’observation tout en gardant une
bonne résolution spectrale. Aprés une ¢tude comparative des résultats. nous avons
constaté que la modélisation ARMA permet d’estimer des DSP avec des ordres de
prédiction réduits par rapport aux modeles AR.

Rappelons que ce travail concerne uniquement un signal FID de valeurs réelles
dont I’analyse spectrale suffisait pour la caractérisation des échantillons de matiere. Or
dans une expérience RMN, deux facteurs essentiels sont susceptibles d’agir sur la forme
phénoménologique du FID : la céblerie du spectromeétre et les propriétés diélectriques
de I’échantillon a analyser. En tenant compte de ces conditions pratiques, la densité
spectrale de puissance devient insuffisante pour caractériser les propriétés physiques de

[’échantillon, ce qui rend la phase du FID d’une nécessité accrue.
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Errata

Page 41 :
Fréquence d’échantillonnage F.= 400H:= au lieu de F,= 4kH:

Page 44 :
N=80 au licu de N=400

Page 60 :

ff[\'(f )’]= lim. 2‘7 '.[,\'(1 Yde = ‘Ijll’(,f M aulicude [\-(r )f]: lim 5|"/‘ ‘Jf.\'(/ Y di = j/’(/ Y

Page 61 :
-2] .
r ()27 + \T.): 247 d ¢ au lieu de _’.".\:\»(f)(“ AT I dr
r=0 A
Page 62 :
| 5 )
et E\:;? : . (fl :\ el [ = )(l R l ‘ ) 4 | est remplacée par ["équation :
s 1 i A . o o
P lf)= 5 Z x(n)e "’”’x(n—p)e»’-"“"""
N p=- (\ )n=p

Page 63 :

e  Expression actuelle :
La fréquence de résonance, le déplacement chimique et la constante de temps 1.
e  Expression corrigée :
Le déplacement chimique. la densité électronique autour du noyau et la constante de temps 75 .

Page 76 :
( J.l_\'(l)‘l:d/)(»jg/l(lx: dt ) au lieu de ( JQ 1(1 )ﬁz dl)(_ﬂh(l );: dt )

Page 90, 91 :

B; au lieu de By

Page 94 :

m

a +Zba =0 aulieude a, +Zb(l =0

=1

Page 100 :
Autour de 200 Hz au lieu de | kHz



