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Résumé

L’intérét de la spectrométrie neutronique s’est accru vue ses applications. Cependant, la
présence de rayons gamma constitue un sérieux inconvénient qui entrave la détection des flux
de neutrons. La discrimination neutron-gamma est 1’'un des problémes majeurs dans le domaine
de I’utilisation et de la sOreté des réacteurs nucléaires. Plusieurs méthodes ont été proposées
pour résoudre ce probleme. Néanmoins, elles sont soit compliquées et colteuses en calcul, soit
la précision de la discrimination reste souvent insatisfaisante lorsque le bruit est élevé.

Ce travail consiste a chercher des solutions qualitatives et quantitatives a ce probleme.
Nous proposons I'application des méthodes matricielles et tensorielles de séparation aveugle de
sources, sous la contrainte de non-négativité, pour I’estimation de vecteur des sources
mutuellement indépendantes a partir d’un mélange des signaux.

Le calcul de la fonction d’intercorrélation et la décomposition temps-fréquence permettent
de réaliser I’identification et la caractérisation des signaux neutroniques et photoniques et par
conséquent d’obtenir une discrimination qualitative.

Afin d’aboutir a une discrimination neutron-gamma quantitative de haute précision, une
fusion de données extraites a partir du signal et de I’image de sa décomposition temps-
fréquence, a été développée en utilisant un séparateur a vaste marge.

Ce travail a abouti a des résultats prometteurs quant a la discrimination neutron-gamma en
temps-reéel.

Mots-clefs (5) : Discrimination Neutron-Gamma ; Séparation aveugle des sources (SAS) ;
Factorisation Non-négatives des Matrices et des Tenseurs (FNM et FNT) ; Séparateur a Vaste
Marge (SVM) ; Spectrométrie neutronique.



Abstract

The interest of neutron spectrometry has grown from the application point of view.
However, the presence of gamma radiation has some serious drawbacks that hinder the
detection of neutron fluxes. Neutron-gamma discrimination is one of the major problems in the
use and safety of nuclear reactors. Several methods have been proposed to solve this problem.
Nevertheless, they are both complicated and computationally expensive or they result in a
discrimination which the accuracy is often unsatisfactory and becomes even worse with high
level noise.

This work involves looking for qualitative and quantitative solutions to this problem. We
propose the application of the blind non-negative matrix and tensor factorization methods to
recover vector of the mutually independent sources from signals mixtures.

The computation of the cross-correlation function and time-frequency decomposition of
the recovered sources allow an identification and characterization of the neutron and gamma
signals and thus to achieve a qualitative discrimination.

In order to achieve quantitative neutron-gamma discrimination with high precision, a
merging data, extracted from the signal and the image of its time-frequency decomposition, has
been developed using a nonlinear support vector machine.

This work has provided promising results while performing real-time neutron-gamma
discrimination.

KeyWords (5): Neutron-Gamma Discrimination; Blind Source Separation (BSS); Non-
negative Matrix and Tensor Factorization (NMF and NTF); Support Vector Machine (SVM);
Neutron spectroscopy.
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Chapitre 1

Introduction générale

1 Contexte et problématique

Depuis plusieurs décennies, la spectrométrie neutronique est devenue 1’une des
techniques d’analyse primordiale utilisée dans le domaine nucléaire. Son objectif est, d’une
part, de détecter la présence d’un flux neutronique et d’autre part, d’estimer, de caractériser et
de contrdler ce flux en présence de rayonnements gamma. Selon le domaine d’application de
la spectrométrie neutronique, deux familles de détecteurs sont en général utilisées [1] : les
détecteurs a gaz et les détecteurs a scintillation organiques. Or ces capteurs sont également
sensibles aux rayonnements gamma qui entravent une bonne mesure des flux neutroniques.
En effet, dans certaines situations, ce dernier est tres génant dans la mesure ou sa contribution
aux signaux délivrés par le détecteur devient du méme ordre, voire plus importante que celle
du flux de neutrons. La discrimination neutron-gamma devient alors I’un des enjeux majeurs
dans ce domaine afin de palier a ce probléme.

La mesure de flux neutroniques est un challenge partagé par un large éventail
d’applications scientifiques et/ou industrielles, s’étendant de la neutrographie a la médecine et
de la physique fondamentale au contrdle des reacteurs nucléaires. C’est une tache qui peut
s'avérer ardue vue gque le neutron n’a pas une charge électrique. Il interagit avec les noyaux
des atomes, dix-mille a cent mille fois plus petits que les atomes eux-mémes par ses
propriétés nucléaires ou par son moment magnétique.

Pour réaliser des mesures relatives a la présence de neutrons, plusieurs types de
détecteurs neutroniques ont été utilisés. Dans ce travail, nous proposons d’utiliser la chambre
a fission et le scintillateur organique stilbéne de type cristal. Le choix de ces détecteurs n’est
pas arbitraire mais il se base sur des objectifs bien spécifiques.

La chambre a fission est utilisée notamment pour I’instrumentation en ceeur et le pilotage
des réacteurs pour un suivi en ligne du flux de neutrons et permet 1’enregistrement en direct
des variations au cours du temps. La contribution au développement d’un systéme de controle
de la variation de flux neutronique du réacteur marocain TRIGA MARK Il est parmi les
perspectives principales de ce travail. Ce contréle est basé sur la mesure de la puissance qui
est proportionnelle au flux de neutrons. Il permet de suivre le démarrage, la montée en
puissance du réacteur et d'effectuer les mesures de période indispensables a la sécurité de son
fonctionnement. La mesure de cette puissance se fait au moyen de détecteurs de neutrons
associes a des ensembles electroniques appropriés, la chambre a fission est toujours la mieux
adaptee aux exigences du controle.

Les scintillateurs organiques sont plus adaptés a la détection de neutrons rapides depuis
qgue des techniques de discrimination neutron-gamma ont été développées, telles que les
méthodes de discrimination par forme de I’impulsion communément appelées Pulse Shape
Discrimination (PSD) comme le décrit Brooks en 1958 [2]. Parmi les scintillateurs
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organiques, le stilbéne (solide) est plus approprié a la spectroscopie neutronique. Il a plutdt un
faible rendement lumineux par unité d’énergie, mais ce rendement de lumiére induite par des
protons chargés peut étre facilement distingué des électrons/photons. Par conséquent, le
scintillateur stilbéne produit de trés bons résultats en utilisant la discrimination par la forme
de DI'impulsion. En outre, cette discrimination permet de caractériser chacune de ces
impulsions.

En utilisant ces deux types de détecteurs neutroniques, plusieurs techniques analogique et
numérique ont été élaborées afin de résoudre le probléme de la discrimination neutron-gamma
et améliorer sa performance. Des méthodes statistiques d’ordre 2 et d’ordre supérieur de
Campbelling [3], [4], la simulation Monte Carlo [5] et I'étalonnage en mode impulsion [6]
sont proposées pour réaliser cette tdche avec la chambre a fission. L’utilisation de ces
méthodes donne une estimation précise de flux neutronique sur toute la plage de mesure mais
possedent des handicaps, a savoir, la sensibilité au bruit parasite du systeme électronique et la
difficulté de la calibration [3], [4], la forme irréguliére des trajectoires artificielles d’ions
lourds simulés [5] et le temps de mesure qui est plus long [6]. Dans le cas du scintillateur
organique, de nombreuses méthodes sont également proposées pour optimiser la performance
de la discrimination neutron-gamma. La comparaison de charge [2], [7] et 1’analyse du
gradient d'impulsions (Pulse Gradient Analysis (PGA) [8] sont les méthodes PSD analogiques
les plus connues et les plus utilisées. Les événements des neutrons et des rayons gamma
peuvent étre discriminés sur la base de la différence d’impulsions provoquée par les différents
processus électroluminescents. Ces méthodes sont populaires pour leur robustesse et leurs
performances raisonnables. Cependant, la précision de la discrimination n’est pas satisfaisante
et s’aggrave lorsque le bruit est élevé. D’autres méthodes numériques basées sur les
ondelettes [9], I’algorithme de c-means flou [10] ou des réseaux de neurones artificiels [11]
peuvent obtenir une grande précision de la discrimination, mais ils sont compliqués et colteux
en termes de calcul. En outre, la performance de ces approches dépend d’un certain nombre
de facteurs, notamment le choix du scintillateur, les exigences expérimentales et la technique
de lecture. Elles ont également tendance a avoir des limites avec les données réelles qui
présentent un certain nombre de caractéristiques supplémentaires telles que les interactions
d'empilement et/ou le bruit de fond.

Les améliorations apportées aux convertisseurs analogiques-numériques a haute vitesse
(high-speed flash Analog-to-Digital Converters (flash ADC)) ont ouvert de nouvelles
possibilités pour les systemes de détection des particules basés sur I’acquisition de données
événement par événement. En outre, les progres des circuits intégrés et de la logique
programmable ont permis I’exploitation de nouvelles techniques de traitement numérique des
impulsions. Ces techniques fournissent une haute fiabilite et plus de flexibilité et de précision
que le traitement des impulsions analogiques pour la gestion des impulsions individuelles et la
discrimination des différents signaux.

Visant a améliorer les techniques d’analyse et du traitement numérique, nous avons
envisagé de nouvelles méthodes d’apprentissage statistiques permettant des estimations
encore plus précises du flux neutronique a travers une tres bonne caractérisation,
discrimination et classification des signaux photoniques et neutroniques.
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2 Apport

Vu la nature du probléme et pour trouver des solutions innovantes et optimales, de
nouvelles méthodes d’apprentissage statistiques basées principalement sur les algorithmes de
séparation aveugle des sources sous la contrainte de non-négativité ont été développees.

A travers ce travail de recherche, nous proposons d’exploiter la puissance de ces
méthodes qui seront introduites pour la premiére fois dans le domaine du traitement
numérique des signaux neutroniques afin de développer des nouvelles approches appliquées a
la discrimination neutron-gamma. Ces méthodes présentent plusieurs avantages. Elles
n’exigent aucune hypothese sur le signal a analyser, couvrent toute la plage de mesure,
utilisent des variantes algorithmes avec différents ordres statistiques, peuvent imposer des
contraintes supplémentaires et introduire des concepts multicouches ou en cascade qui
améliorent considérablement les propriétés de convergence et de fiabilité ainsi que la
performance de certains algorithmes, en particulier pour les problemes mal conditionnés.
Elles incluent également des outils de prétraitement et de post-traitement des données et
donnent la possibilit¢ de comparer les performances de divers algorithmes pour des
benchmarks difficiles y compris des benchmarks basés sur I’analyse de Monte Carlo [12].

L’originalité de notre travail concerne plus précisément les deux aspects suivants :

e Contribuer a développer de nouvelles méthodes numériques de traitement pour
optimiser 1’estimation du flux neutronique dans le réacteur TRIGA MARK II a
travers une bonne discrimination neutron-gamma des signaux générés par la
chambre a fission.

e FElaborer des méthodes numériques permettant d'améliorer la discrimination des
signaux neutron-gamma délivrés par le scintillateur organique stilbéne avec une
haute précision.

Les travaux de recherche de cette these de doctorat ont été effectués au sein de I’Equipe
des Sciences de la Matiere et du Rayonnement (ESMaR) de la Faculté des Sciences de Rabat,
en étroite collaboration avec le Centre National de 1’Energie, des Sciences et des Techniques
Nucléaires (CNESTEN). Ce dernier posséde le seul réacteur de recherche nucléaire au Maroc.
IIs s’inscrivent dans ce projet ambitieux initié par le Centre et ont pour objectif d’améliorer la
mesure numérique et la discrimination neutron-gamma dans un champ de rayonnements
mixtes en exploitant de nouvelles méthodes de traitement numérique du signal, dans la
perspective d’une meilleure estimation en ligne de I’information neutronique.

Dans notre approche de développement, nous nous appuyons sur 1’exploitation de la
puissance des méthodes de séparation aveugle de sources afin d’optimiser la qualité et la
précision de discrimination neutron-gamma de maniere numérique utilisant la chambre a
fission et le scintillateur organique stilbéne a des fins de contréle du réacteur et de
spectrométrie neutronique respectivement. Nos contributions vise a :
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e avoir une estimation plus précise du flux neutronique dans le réacteur TRIGA MARKII
a travers une bonne discrimination neutron-gamma. Ainsi, une étude bibliographique
comparative est réalisée entre les méthodes actuelles de la mesure de flux neutronique
de la chambre a fission et notre méthode basée sur la séparation aveugle des sources.
Nous allons appliquer les algorithmes de la factorisation en matrices non-négatives pour
la séparation aveugle des signaux simulés a la sortie de la chambre a fission. La
simulation est adoptée lors de cette étude en raison des problemes de sireté du réacteur
TRIGA MARK Il qui peuvent étre engendrés par I’enregistrement direct du signal brut
a la sortie du préamplificateur de la chambre a fission. Nous allons utiliser deux étapes
de simulation la premiere est basée sur Geant4 (GEometry And Tracking) pour
modéliser la chambre a fission "WL-7657" installée aupres du réacteur TRIGA
MARKII et la deuxieme utilise la suite code python-based of Fission Chambers (pyFC)
pour générer le signal a la sortie de chambre. Les signaux simulés sont considérés
comme des mélanges matriciels de séries temporelles qui seront analysés par les
algorithmes de la factorisation en matrices non-négatives (NMF). Le calcul de la
fonction d’intercorrélation permet de caractériser le vecteur de sources estimées et par
conséquent de réaliser la tAche de discrimination d’une maniére qualitative.

e caractériser le signal neutronique de la chambre a fission a partir de sa décomposition
temps-fréquence en calculant le spectrogramme de chaque composante indépendante
extraite.

¢ utiliser ces nouvelles méthodes de discrimination basée sur la factorisation matricielle et
tensorielle au traitement numérique des signaux délivrés par le scintillateur organique
stilbéne. Le calcul de la fonction d’intercorrélation permet de réaliser la caractérisation
des signaux neutronique et photonique et par conséquent d’obtenir une discrimination
qualitative.

e réaliser une analyse spectrale basée sur une transformation en ondelettes continue
(TOC) et la méthode de segmentation Otsu. Cette approche permet d’extraire un vecteur
de parameétres discriminants des neutrons et des gammas.

e appliquer le Séparateur a Vaste Marge non lin¢aire (SVM) comme une méthode
puissante d’apprentissage supervis¢ afin de réaliser la discrimination d’une manicre
quantitative et de produire une classification de haute précision pour chaque événement.

3 Structure du mémoire
Ce mémoire est structuré de la maniére suivante :

Apreés une introduction générale constituant le chapitre 1, nous décrivons les processus
de la mesure neutronique et photonique en exposant les différents types de détection au
chapitre 2.

Dans le chapitre 3, nous présentons 1’état de 1’art des détecteurs utilisés dans ce travail a
savoir la chambre & fission et le stiloene. Nous commencons par expliquer le principe de
fonctionnement, les caractéristiques, les modes de mesures de la chambre a fission et le role
de ce détecteur dans la surveillance du flux neutronique du réacteur TRIGA MARKII a
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travers les méethodes analogique et numérique actuellement utilisées pour I’estimation de ce
flux. Nous présentons les caractéristiques du scintillateur organique stilbene et les méthodes
conventionnelles utilisées pour la discrimination neutron-gamma basées principalement sur la
PSD.

Au chapitre 4, les méthodes non supervisées de la séparation aveugle des sources sont
décrites. Dans un premier temps, nous introduisons la problématique de la séparation aveugle
des sources dans le cas général, en expliquant la procédure de séparation. Dans un second
temps, nous abordons les techniques de la factorisation matricielle et tensorielle non-
négatives. Nous décrivons, d’une part, leurs formalismes mathématiques et leurs diverses
applications, et d’autre part, les résultats obtenus quant a I’application au domaine de
traitement numérique des signaux nucléaires et particulierement aux signaux neutroniques. En
outre, nous nous intéressons a 1’étude de la caractérisation utilisant la corrélation et 1’analyse
temps-fréquence/temps-échelle et les motifs de notre choix de ces derniéres. Nous présentons
également une autre méthode de caractérisation basée sur le traitement d’image basee sur la
méthode de seuillage Otsu.

Nous introduisons dans le cinquiéme chapitre, la méthode d’apprentissage supervisé
SVM pour une discrimination neutron-gamma quantitative. Nous détaillerons son concept et
son formalisme mathématique. Puis, nous aborderons son utilisation pour notre cas d’étude.

Au chapitre 6, la méthodologie du choix des algorithmes adéquats pour les méthodes de
NMF et NTF, et leur application pour le traitement des signaux simulés et enregistrés
respectivement a la sortie de la chambre a fission et du scintillateur organique stilbéne sont
décrites dans un premier temps. Nous abordons ensuite les résultats obtenus relatifs a la
discrimination neutron-gamma et a la caractérisation des signaux estimes en utilisant les trois
méthodes : I’intercorrélation, le spectrogramme, les ondelettes.

Au chapitre 7, nous abordons les résultats de I’application du SVM, qui se base sur
I’extraction d’un vecteur de paramétres par la méthode Otsu, pour la classification neutron-
gamma.

Enfin, une conclusion générale (chapitre 8) récapitule les objectifs, les contributions
détaillées et les résultats de ce travail. Elle aborde également les perspectives de ce projet.
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Chapitre 2
La mesure des rayonnements

1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de décrire les bases de la physique nucléaire pour la mesure
des rayonnements, afin de mieux présenter au lecteur les enjeux de cette these. Nous nous
focalisons dans ce travail sur la mesure neutronique et photonique. Nous nous proposons de
commencer par une présentation des objectifs de la mesure de ce type des rayonnements,
suivie d’un apercu sur les différents types d’interactions neutron-matiére et photon-matiere.

2 Interaction neutron-matiére

Geénéralement, les objectifs principaux de la mesure des rayonnements telles que
neutrons, gammas, particules alphas concernent la détection et la quantification de la
radioactivité des matériaux (nature, activité, ...) et la caractérisation des rayonnements dans
les installations nucléaires (dose, débit de dose, énergie, flux,...).

L’objectif principal de la mesure neutronique est la conception et le suivi des réacteurs en
général et les réacteurs électronucléaires en particulier. Mais, d’autres problématiques
scientifiques ou de I’industrie font aussi appel aux neutroniciens [13]:

v' L'évaluation du risque de criticité dans les installations manipulant des matieres
fissiles, notamment les usines du cycle du combustible des réacteurs ;

v' L'étude des couvertures des (futurs) réacteurs a fusion thermonucléaire;

v' Les études de protection contre les rayonnements (de neutrons, et de photons
gamma posant des problémes tres similaires);

v' L’étude de I’activation des structures par les neutrons en vue du démantélement
d’une installation nucléaire;

v" L’incinération de déchets nucléaires;

v’ L’utilisation des neutrons en imagerie, pour I’examen des structures
moleculaires ou cristallines, et en médecine;

v' L’utilisation des neutrons instrumentation expérimentale: étude de la physique
nucléaire, irradiations technologiques (durcissement capteurs/électronique);

v L’application industrielle a la surveillance de I’environnement;

L’utilisation des neutrons en analyse par activation...
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Deux types d’interaction peuvent avoir lieu entre les neutrons et la matiére [14] a savoir
premiérement la diffusion ; une partie de son énergie cinétique est alors transférée au noyau
de recul. Ce type d’interaction domine lors de collisions avec des noyaux légers.
Deuxiémement 1’absorption, le neutron disparait dans la réaction et produire des protons, des
particules alpha, des rayons gamma ou des produits de fission [15]. Ce mode d’interaction est
plus probable pour des noyaux lourds.

L’interaction des neutrons avec la mati¢re ne produit pas directement d’électrons ou de
photons optiques. Le processus de détection des neutrons commence donc lorsque les
neutrons interagissent avec les noyaux et produisent une ou plusieurs particules chargées.
Celles-ci sont soumises au mécanisme de perte d'énergie continue a travers des interactions
essentiellement Coulombiennes. Elles libereront des électrons et des photons optiques qui
sont beaucoup plus faciles a détecter. Le signal électrique produit par ces derniéres particules
élémentaires peut alors étre traité et on peut en extraire des informations pertinentes sur le
neutron initiant la réaction.

Dans ce chapitre nous exposons les principaux processus d’interaction neutron-noyau
sont décrits qui nous seront utiles pour la compréhension et I’interprétation des résultats
obtenus dans ce travail. Les deux premiers sont des réactions de diffusion tandis que les autres
sont des réactions d’absorption [1], [16].

2.1 Classification des neutrons

Les neutrons sont classés selon leur vitesse v (m.s *). Cette vitesse correspond, dans le
domaine non relativiste, une énergie cinétique E; (E. = > mv?). Cela permettre & classer les

neutrons en catégories, selon leur énergie, en se fondant sur des considérations d’ordre
pratique :

e Neutrons de haute énergie : E.> 20 MeV

e Neutrons rapides : 10 keV < E. <1 MeV

e Neutrons épithermiques : 1eV < E <10 keV
e Neutrons lents : 0,025 eV<E.<1eV

e Neutrons thermiques : E. = 0,025 eV

e Neutrons froids : £, < 0,025 eV

Il est a signaler qu’il existe différentes classifications. Dans le cadre de notre étude, nous
nous intéressons uniquement a la détection des neutrons thermique utilisant la chambre a
fission et les neutrons rapides par le scintillateur organique stilbéne (C14H11).

2.2 Diffusion élastique (n, n)

Lors de ce mode d’interaction, un neutron incident frappe un noyau cible, lui transfere de
I’énergie et rebondit dans une direction différente, comme illustré sur la figure 2.1. La
quantité d’énergie transférée du neutron au noyau dépend de la masse du noyau, la vitesse du

2 Interaction neutron-matiére 7
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neutron et de 1’angle sous lequel le noyau est frappé par le neutron. Il est également possible
que le neutron soit absorbé puis réémit tout en conservant I’énergie cinétique globale du
systeme.

Avant interaction Aprés interaction

_.0F
E "\9
— >

-
-
Neutron ~ )
-~
-~

Noyau cible
Figure 2.1. Diffusion élastique d’un neutron.

P
-~
-~
-~
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La relation non-relativiste entre 1’énergie E du neutron avant collision et celle aprés
collision E' peut se résumer dans la relation suivante, exprimée dans le référentiel du
laboratoire [17]:

' 2
EE _ 4Acos 2(p 2.1)
(A+1)

Ou, A est la masse atomique du noyau et @ est I’angle entre la direction du neutron
incident et celle du noyau de recul. On peut noter que plus le noyau impliqué est léger, plus il
est efficace pour ralentir les neutrons. C’est la raison pour laquelle on utilise 1’eau (Iégére ou
lourde) pour ralentir les neutrons dans un réacteur nucléaire, et des matériaux plastiques, de
forte densité en hydrogéne (Téflon, Polycarbonate...), pour ralentir les neutrons dans des
expériences de spectroscopie neutronique exigeant des neutrons lents.

2.3 Diffusion inélastique (7, n")

Lors de la diffusion inélastique, un neutron peut étre absorbé momentanément pour
former un noyau composé excité, comme illustré a la figure 2.2. 1l se désexcitera en émettant
un nouveau neutron, moins énergétique, et au moins un photon gamma qui emportera la
différence d’énergie. Il n’y a pas de conservation d’énergie cinétique. Ce type d’interaction
est dominant dans les cas d’interaction des neutrons rapides avec des noyaux lourds.
L’équation qui résume cette interaction ci-apres:

1. A Al y* 1 Ayt 1 A
N+, X = X 55 n+ X —5n+, X+y (2.2)

2 Interaction neutron-matiére 8



Chapitre 2: La mesure des rayonnements

Avant interaction | Apres interaction
e -9
-
' -
Neutron ) (0] Y
Noyau cible

S

Figure 2.2. Diffusion inélastique d’un neutron.
2.4 Transmutation — (n, p) ou (n, o)

La transmutation est une autre interaction neutronique, un noyau composé excité est
formé par I’absorption d’un neutron. Aprés désexcitation, une particule chargée est émise. Par
conseéquent le noyau initial est transformé en un noyau d’un élément différent. La
transmutation est la transformation d’un élément en un autre par I’intermédiaire d’une
réaction nucléaire (figure 2.3).

‘ — @ devient @ —_— ‘

1 1
Neutron + | 8 7 # o proton

Figure 2.3.Transmutation d’un atome d’oxygéne en azote.

2.5 Capture radiative — (n, v)

Lors de cette réaction nucléaire, le noyau composé formé en absorbant un neutron pourra
se désexciter par la suite en émettant un ou plusieurs rayons gamma d’énergies bien
spécifiques. Le noyau produit est donc un isotope de 1’élément original. La figure 2.4 suivante
illustre la réaction de capture radiative sur le noyau d’hydrogene naturel. Il est a signaler
qu’une grande partie des produits de captures radiatives sont radioactifs et sont des émetteurs
béta-gamma.

Y

Neutron
SOMC NG
1 ) By
Figure 2.4.Capture radiative d’un neutron par un atome d’hydrogéne.

2.6 Fission

Un neutron thermique frappe un noyau de I’isotope 2. Ce noyau d’uranium devient
trés excité et se scinde en plusieurs fragments avec émission 2 ou 3 neutrons capables a leur

2 Interaction neutron-matiére 9
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tour de provoquer une fission. L’énergie moyenne de ces neutrons est 2 MeV. Ce type
d’interaction est utilisé dans les centrales nucléaires de production d'électricité (figure 2.5).

-

&4
-
oo @i N
s B0 o BUR S SR+ s 2t sy

Figure 2.5. Fission d’un atome d’uranium 235.

Sous I’effet d’une collision avec un neutron, le noyau de certains gros atomes, dits
fissiles, a la propriét¢ de se casser en deux. La matic¢re fissile qui constitue le cceur des
réacteurs est en général de 1’uranium ou du plutonium. En absorbant un neutron, un noyau
d’atome **°U se transforme ainsi en 2*°U, un isotope de 'uranium, dans un état excité de 6,2
MeV. Il se comporte ainsi un peu comme une goutte d'eau.

. Dans 16 % des cas I'énergie est dissipée par rayonnement électromagnétique et
le noyau d'**°U reste intact.

. Dans 84 % des cas, cette énergie suffit pour que le noyau puisse franchir la
barriere de fission, de 5,7 MeV et se fragmenter en deux autres noyaux comme
le krypton 93 (**Kr) et le baryum 140 (**°Ba) 5 :

235 1 236 93 140 1
HU+ n—"U— ‘Kr+Ba+3n (23)
ou bien le strontium 94 (**Sr)et le xénon 140 (**°Xe ) :

235 1 236 94 140 1
SU+ n—>TU— Sr+ 7 Xe+2 n+y (2.4)

2.7 Spallation

La spallation, réaction a haute énergie dans laquelle le noyau frappé par le neutron
incident se décompose en émettant des particules plus Iégeres telles que neutrons, protons,
photons, ou noyaux légers de deutérium, hélium voir lithium. Dans certains cas, la spallation
conduit a la fission du noyau cible.

2.8 Section efficace des neutrons

Chacune des interactions neutron-noyau énumeérées ci-dessus a une probabilité finie de se
produire qui est décrite par une section efficace. La section efficace microscopique o est une
donnée microscopique qui représente la probabilité d’interaction d’une particule. ¢ représente

2 Interaction neutron-matiére 10
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une surface, son unité est le barn qui vaut 102* cm2. La figure 2.6 représente des exemples de
sections efficaces pour différentes sortes de réactions neutroniques et avec plusieurs types de
noyaux. La section efficace varie beaucoup avec 1’énergie du neutron, le noyau cible et le type
d’interaction.

10 ,
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Energie des neutrons (eV)

Figure 2.6. Sections efficaces du neutron pour différentes réactions avec différents noyaux [17].

Dans la pratique, on utilise la section efficace macroscopique X qui est définie par :
2=No (2.5)

OU N est le nombre de noyau par cm® et 3. la dimension inverse de la longueur (cm™).

La section efficace macroscopique totale est la somme de toutes les sections efficaces
macroscopiques des différentes interactions possibles :

Ztot = Zelastique +Zinelastique +zcapture +... (2.6)

La section efficace macroscopique traduit 1’atténuation linéaire d’un faisceau de neutrons
par un matériau. Ainsi apreés avoir traversé un matériau d’épaisseur |, I’intensité initiale lo
d’un faisceau de neutron se réduit a :

L =efztot'| (27)

lo
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Un détecteur a neutrons efficace est celui qui a a la fois une grande section efficace et un
transfert d’énergie élevée des produits de réaction.

La plupart des méthodes de détection des rayonnements reposent sur les phénomenes
d’ionisation et/ou d’excitation produits a la suite de leur interaction avec le milieu détecteur
(gaz, solide ou encore liquide). Le r6le du détecteur est de capter des rayonnements et d’en
élaborer un signal électrique représentatif du débit de fluence ou flux de ces rayonnements.
Pour réaliser des mesures relatives a la présence de neutrons, plusieurs types de détecteurs
neutroniques ont été développés. Nous proposons d’utiliser les détecteurs basés sur
I’ionisation gazeuse et sur la scintillation. Le premier est le mieux adapté aux exigences du
contrble-commande des reacteurs nucléaires; le deuxieme vise [I’extraction des
caractéristiques distinctives des courtes impulsions numériques, générées par divers
phénomeénes naturels ou artificiels, dans le but d’une bonne discrimination neutron-gamma.

3 Interaction photon-matiére

Semblable au neutron, le rayon gamma n’a pas une charge ¢électrique. Il est produit lors
d’une désexcitation d’un noyau (figure 2.7). C’est un rayonnement électromagnétique de
méme nature que la lumiére ou les rayons X. Les rayons gamma sont trés énergétiques avec
des énergies allant (généralement) de quelques keV a plusieurs centaines de GeV.

Comparativement aux autres particules, alpha et beta, les rayons gamma sont tres
pénétrants dans la matiére et leur pouvoir d’ionisation est faible.

photon gamma

Noyau excité Noyau desexcité

Figure 2.7. Exemple de radioactivité gamma.

Dans la littérature et selon divers auteurs, I’interaction des rayons gamma avec la maticre
est décrite par cing mécanismes: I’effet photoélectrique, la diffusion Compton, la production
de paires, la diffusion de Rayleigh et la réaction nucléaire [1]. Les deux derniers processus ne
sont pas particulierement pertinents lorsqu’on examine la réponse d’un détecteur a des rayons
gamma d’énergie moyenne.

3.1 Effet photoélectrique

L’effet photoé¢lectrique est une interaction de type absorption entre un photon et un
électron lié. Comme illustré a la figure 2.8, un électron de la couche interne de I’atome cible
est ¢jecté quand un faisceau gamma interagit avec lui. Ceci induit 1’absorption d’un photon,
suivie de I’émission d’un photoélectron d’énergie Ec,, Ec.= E-W, ou E et W designent

3 Interaction photon-matiére 12
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respectivement I’énergie incidente du faisceau gamma (E= Av) et de liaison de I’électron.
L’effet photoélectrique est une réaction de seuil, dominant a des énergies de rayons gamma

faible (<100 keV) et pour des atomes de grand nombre atomique Z. Il n’y a pas de
relation analytique simple pour décrire 1’effet photoélectrique, cependant le coefficient
d’atténuation photoélectrique, noté t, peut se résumer dans la relation suivante [1]:

r(em ) oc 2"/ (hv)3° (2.8)

Ou n est un facteur entre 4 et 5.

e~ ejecté Ec,

e

hv incident

Figure 2.8.1llustration de I’effet photoélectrique.

3.2 Effet Compton

L effet Compton a lieu lors de la collision de rayons gamma avec un électron faiblement
lié. Au contraire de I’effet photoélectrique, le rayonnement incident n’est pas complétement
absorbé, la radiation diffusée est déviée avec une énergie plus faible sous un angle @ et
I'électron cible est diffusé sous un angle ¢ comme montré dans la figure 2.9. L’énergie de
I'électron Compton est égale (7v-hv') ou hv, hv' désignent respectivement I’énergie incidente
du rayon gamma et celle du rayon gamma diffusé. L’effet Compton va dominer a des énergies
de rayonnement photonique moyennes (> 100 keV et < 2 MeV), qui est I’intervalle
d’émissions des radio-isotopes.

Photon diffusé
Avant

E=hV'
Photon incident /" Apres
E=hv e ~ 0

¢

. Electron Compton

Figure 2.9. [llustration de 1’effet Compton.

L’expression qui relie le transfert d’énergie et I’angle de diffusion peut étre dérivée
simplement en appliquant la conservation de 1’énergie du systéme photon-matiére apres le
choc et la conservation des quantités de mouvements des particules, on obtient 1’équation de
I’énergie du photon diffusé qui est donnée par [1]:
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hv' = hv (2.9)

1+ hv2 (1—cos )
myC

OU myc? est 1’énergie de masse de 1’électron au repos (0.511 MeV). Un minimum

d’énergie est transféré quand 6 = 0 et le maximum d’énergie est transféré lorsque 6 = 7.

Le coefficient d’atténuation, noté o, est donnée par [1]:

o(cm™)oc Z [ hy (2.10)

3.3 Création de paires électrons-positrons

Le phénomeéne de production de paires est théoriquement possible, lorsque 1’énergie du
photon incident dépasse le double de I’énergie d’un électron au repos (2 meC? = 1.022 MeV)
comme illustré a la figure 2.10 mais sa probabilité reste faible jusqu’a quelques MeV, il est
donc réserve a des y de haute énergie. Quand un rayon gamma de haute énergie passe a
proximité du noyau d'un atome et interagit avec son champ électromagnétique intense, il y a
une forte probabilité pour qu’il soit complétement transformé en une paire électron-positron,
cette interaction est suivie d'une annihilation dans laquelle le positron et un électron
s’annihilent mutuellement en générant une paire de photons de 511 keV émis a 180° I’un de
I’autre. En raison de la conservation de la masse et de I’énergie, un tel événement nécessite
une énergie supérieure a la masse au repos des particules qui la composent, soit 1,022 MeV.
Cette interaction est dominante a des énergies de rayons trés élevées (> 2 MeV).

Photon incident e
E>2m.C?
VAN

e+

511 keV =" NNANANNANNAN - 511 keV
e

e

Figure 2.10. Illustration de la création de paires.

La probabilité de cet effet augmente avec I’énergie des photons et le carré du nombre Z
de I’atome cible. Le coefficient d’atténuation, noté k, est donner par:

k(cm™) ~ Z2(hv -1.022) (2.11)

3.4 Section efficace

La probabilité totale d’interaction d’un rayon gamma avec un milieu donné est la somme
des probabilités de ces trois interactions, donnée par:

U=rt+k+o (2.12)

3 Interaction photon-matiere 14



Chapitre 2: La mesure des rayonnements

Cette probabilité d'interaction, obéit a une cinétique de premier ordre. En raison
d’interaction, I’intensité d’un faisceau étroit de rayonnements gamma diminue de maniére
exponentielle avec 1’épaisseur X. Cette décroissance est caractérisée par un coefficient
d’atténuation. L’atténuation est d’autant plus rapide que ce coefficient est élevé. Elle est notée
en forme différentielle:

a__ (2.13)
dx

Ou en forme intégrale comme :

LI (2.14)

lo

La figure 2.11 illustre un exemple de la section efficace totale des rayons gamma pour le

cristal d’iodure de sodium (Nal) en fonction de 1’énergie (les valeurs de sections efficaces
fournies par la base de données XCOM de NIST [18]).
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Figure 2.11. Sections efficaces macroscopiques des rayons gamma avec le cristal Nal.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vue d’ensemble des principaux mécanismes
d’interaction des neutrons et des gammas avec la matiere. Nous y avons mis en lumiére les
enjeux, en termes de mesure, de traitement des données et d’amélioration, des techniques
d’analyse.

Du point de vue de l’instrumentation, une bonne compréhension de ces différents
processus physiques, susceptibles d’influencer le résultat d’une mesure par spectrométrie
neutronique, s’avére donc indispensable pour répondre au besoin d’estimation du flux
neutronique en présence de rayonnements gamma. Cet état de 1’art constitue la premiere étape
dans la définition des techniques des mesures utilisées qui vont étre développées dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 3

Techniques de mesures associées: Détecteurs
neutroniques

1 Introduction

La chambre a fission et le détecteur a scintillation qui sont les deux types de détecteurs
les plus utilisés respectivement pour le contréle de flux neutronique de TRIGA MARK 11 et
en spectrométrie neutronique. Ainsi, nous détaillons dans ce chapitre, leurs concepts, leurs
caractéristiques et leurs modes d’opération respectifs. Ensuite, nous donnons une vision
globale sur la discrimination neutron gamma et les techniques traditionnelles basées sur la
forme d’impulsion (Pulse Shape discrimination (PSD)).

2 Chambre a fission

Le contrdle-commande nécessite la connaissance de plusieurs parametres concernant le
fonctionnement du réacteur. L’un des parameétres principaux est sa puissance thermique. Ce
contréle de la puissance est basé sur la mesure de la puissance neutronique, proportionnelle a
la puissance thermique. Il permet de suivre le démarrage, la montée en puissance du réacteur
et d’effectuer les mesures périodiques indispensables a la sécurité de fonctionnement. Les
chambres a fission sont les mieux adaptées a la mesure de la puissance neutronique. Elles sont
largement éprouvées dans les réacteurs de recherche et électrogénes particuliérement pour les
mesures en-ceeur et hors-ceeur pour enregistrer en direct des flux de neutrons et leurs
variations au cours du temps. Ces détecteurs sont habituellement utilisés pour deux types
d’applications [19]:

e Les mesures dynamiques, dans le but de fournir des ¢léments de qualification pour les
études de sireté, telles que des mesures de temps de doublement, représentatif de
I’excés de réactivité du cceur, et des mesures de chute de barres permettant d’estimer
leur poids en réactivité.

e Les mesures statiques, dédiées aux mesures de paramétres de la physique des
réacteurs, notamment les distributions axiales et radiales de taux de fission dans le
ceeur, ou les indices de spectre qui permettent de qualifier les calculs de spectre
neutronique en un point précis du ceeur.

2.1 Principe de fonctionnement

La chambre a fission est constituée d’une enceinte étanche, remplie de gaz inerte
(généralement de 1’argon), a ’intérieur de laquelle se trouvent deux électrodes la cathode et
d’une électrode centrale collectrice, ’anode, supporte un dépdt de matiere fissile qui
caractérise la chambre a savoir Uranium 235, Plutonium 239, Plutonium 241, etc.
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Les neutrons qui traversent la chambre y induisent des réactions de fission qui donnent
naissance a deux produits de fission éjectés de 180° ’'un de ’autre avec des énergies de
plusieurs dizaines de MeV (90 MeV pour I’un et 140 MeV pour autre ; pour 1’uranium 235).
Un des deux produits de fission traversant la chambre est susceptible, par ionisation du gaz,
de créer environ de 10° & 10° paire électron-ion [20],[21] donné par la formule de Bethe-
Bloch:

d (d, dE
N=——| (—)d
W 0(dx) X (1)

Ou d est I’épaisseur du détecteur, et W 1’énergie moyenne nécessaire pour créer une paire
[22].

La tension qui est maintenue entre I’anode et la cathode permet de collecter ces charges
avant qu’elles ne se recombinent en atomes dans le gaz. Les charges (électrons et ions) en
migrant induisent la formation du signal impulsionnel de courant dont 1’amplitude est
proportionnelle a la charge moyenne créée par les produits de fission et au taux de fission, et
par conséquent, au flux de neutrons incidents. Ce courant induit selon le théoreme de
Shockley-Ramo [23] :

o1
i=—qEv
Uq d (3.2)

Ou q, U, E et v4 sont la charge, la tension, le champ électrique, et la vitesse de dérive des
électrons entre les électrodes.

La figure 3.1 présente le principe de fonctionnement de la chambre a fission.

Neutrons

AN
N T | Vi
r : : Fp

i

/ N\
Cathode Argon Anode Dépdt fissile

Figure 3.1. Schéma général d’une chambre a fission.

2.2 Caractéristiques de la chambre a fission

Le choix de détecteur pour le contréle des réacteurs doit pouvoir répondre aux exigences
résumeées ci-apres:

1) Durant la phase de démarrage du réacteur, le détecteur doit pouvoir mesurer de « faibles
débits de fluence » neutronique.
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2) Son utilisation dans un réacteur pendant une longue durée, I’expose aux chocs, a la
corrosion, aux variations de température, etc.

Les detecteurs les mieux adaptés aux exigences du contrdle sont les détecteurs
fonctionnant sur le principe de I’ionisation des gaz a savoir, les compteurs proportionnels, la
chambre d’ionisation et la chambre & fission. La chambre a fission présente une « excellente
discrimination » [19] neutrons-gammas, la meilleure de tous les détecteurs, et sa durée de vie
peut correspondre & une fluence de 10! neutrons/cm® Pour le cas du réacteur TRIGA
MARKII, la chambre a fission a dépot d’uranium 235 de type WL-7657 est utilisée pour la
mesure neutronique. Les caractéristiques principales demandées de ce type du détecteur:

o Efficacité théorique
La performance de détection est toujours mesurée par ’efficacité. Pour la chambre a

fission D’efficacité théorique &, peut se définir comme le rapport entre le taux de fission
R (n.s™) et le flux incident g(n.cm2.s71).

Rt Nxoxg¢

¢ ¢

Ou N est le nombre d’atomes fissiles dans le dép6t, o est la section efficace relative a la

No (3.3

réaction de fission.

En réalité, cette efficacité théorique n’est jamais atteinte, compte tenu des facteurs
correcteurs dus a la géométrie du détecteur, a I’auto-absorption ou les produits de fission ont
une probabilité de rester piégés dans le dép6t [24] et aux effets de seuil.

e Lasensibilité

La chambre & fission doit posséder une grande sensibilité. Il s’agit du signal mesuré par
unité de flux (distribution de Maxwell). Selon le mode opératoire de la chambre a fission la
sensibilité exprimée en coups par seconde et par unité de flux thermique pour le mode
impulsion (cps/nv?), en AHz*/nv pour le mode fluctuation et en A/nv pour le mode courant.
Notons que 1 nv correspond & 1 n.cm?.s™.

e Caractéristigue courant-tension

Pour s’assurer que la chambre a fission fonctionne toujours en régime de saturation et
ainsi eéviter les recombinaisons, il faut bien déterminer la tension optimale. Le flux
neutronique augmentant, le plateau de saturation devient de moins en moins plat et les
tensions V1 et V2 le délimitant approximativement se rapprochent. Selon la figure 3.2, le
choix admis pour la haute tension de fonctionnent Vyr est donc le point d’inflexion de la
courbe d’étalonnage (courbe courant-tension) [24].
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Figure 3.2. Caractéristiques courant-tension pour trois flux d’intensité croissante.

e Temps de demi-vie de la chambre

La durée de vie de la chambre a fission dépend de consommation de dépdt fissile au
cours du temps. D’une maniére plus précise si 4 est la constante de décroissance du nombre de
noyaux par désintégrationoN¢ et par réaction nucléaire AN, la concentration en matiere

fissile décroit avec le temps d’exposition de la maniére suivante :

dN
—=-0oNg—AN 34
=N (3.4)
Si AN est négligeable devant oNget si ¢ constant, on obtient:
N(t) = Nye (3.5)

A partir de la relation de N(t) on peut définir le temps de demi-vie du dépét fissile par la
relation:

In2
t,, =—=2 3.6
%% (3.6)
Le tableau suivant donne ce temps de vie en fonction du flux [24].
p(necm?s™) U
10° 32 10° ans
10" 31 ans
10* 115 jours
107 11 jours

Tableau 3.1.Temps demi-vie d’une chambre a fission a dépot d’uranium.

Les chambres a fission présentent un meilleur rapport signal sur bruit par rapport aux
autres détecteurs de neutrons, du fait de la grande quantité d’énergie déposée par neutron. Elle
est d’environ 100 MeV, comparé a quelques MeV dans le cas de la réaction de capture pour
les compteurs proportionnels au bore. Leur adaptation aussi aux conditions d’ambiance
difficiles et aux exigences nécessaires du contr6le-commande (fiabilité, grande dynamique,
temps de réponse faible). Cela permet une meilleure discrimination entre les neutrons et les
autres particules susceptibles d’interagir dans le détecteur (gammas, alphas) [24], vu que ces
dernieres déposent au maximum quelques centaines de keV dans le déetecteur.
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2.3 Modes de mesures

En général, les détecteurs de neutrons et spécifiguement les chambres a fissions ont une
capacité de fonctionner sous trois modes, selon I’intensité¢ du flux neutronique : impulsion,
fluctuation et courant. Ceci permet de couvrir une gamme de flux neutronique de 1’ordre de
12 décades avec le méme détecteur. Les trois modes de fonctionnement se référent la fagcon
dont les charges sont collectées et traitées. Le mode de fonctionnement d’un systéme
particulier dépend de la conception spécifique du détecteur et de son électronique externe
(tableau 3.2).

Mode de Compteur Chambre Collectro
fonctionnement proportionnel d’ionisation n
[type de
détecteurs]
Matériau BF; | Bore He Bore | Fission
convertisseur 25
= Impulsions v | v v v
3
E -
K Fluctuations v
(<5}
o
>
= Courant v v v

Tableau 3.2. Types et classification des détecteurs neutroniques.
2.3.1 Mode impulsion

C’est le mode de fonctionnement des chambres a fission « lorsque le taux de comptage »
est faible (inférieur a quelques centaines de milliers de coups par seconde). Dans ce cas, les
impulsions dues au flux neutronique ainsi qu’au flux de gammas, sont espacées les unes des
autres afin que les impulsions puissent étre traitées séparément (figure 3.3). On peut aussi
faire la discrimination neutrons-gammas par un seuil d’amplitude des impulsions. Lorsque le
taux de comptage est faible la plage de sensibilité des chambres a fission en mode impulsion
est comprise entre 0,01cps/nv et 4 cps/nv [25]. En mode impulsion la sensibilité S (cps/nv) se
définit comme :

Simpulsion =Np-S 3.7

pN,o

Ou Np est le taux de réaction au sens ol est la section efficace de fission (cm?),

A la masse molaire (g.mol™), N, le nombre d’Avogadro (mol™) et p masse surfacique du
dépot fissile (U-235) (g.cm™.at) ;

S est la surface active du détecteur (cm?), ¢’est-a-dire la partie de la chambre & fission ol
la présence d’un champ électrique permet la dérive des électrons et des ions et donc conduit a
créer un signal de courant induit par la mobilité des charges.

2 Chambre a fission 20



Chapitre 3 : Techniques de mesures associées: Détecteurs neutroniques

Priampificatey

, e e fore) =L
Comverson Fivaga] AmpEcateur /— >
couraninson | |/~ Salee | c
\ |

< 106 fisss/,

Bruit de fond +
gammas + alpha

Signal neutronique
utile

Figure 3.3. Circuit de mesure et le principe de fonctionnement de la chambre a fission en mode
impulsion.

2.3.2 Mode Fluctuation ou Campbelling

Au-dela d’environ 10* n.cm™?.s™, les impulsions induites par les neutrons s’empilent et
ne sont donc plus dénombrables. Par conséquent, on s’intéresse alors aux propriétés
statistiques du courant mesuré qui restent bien évidemment dépendantes du taux de fission.
En effet, en considérant que le signal créé a la sortie du détecteur se décompose donc en une
somme d’un courant moyen constant plus une fluctuation autour de cette moyenne, on montre
que la moyenne du signal ainsi que sa variance sont toutes deux proportionnelles au taux de
fission (deuxiéme théoréeme de Campbell [26]) (figure 3.4). Cette méthode d’analyse est
appelée mode fluctuation ou Campbelling. L’analyse de ce mode a été initiée par le
mathématicien Campbell et le terme de Campbelling est souvent substitué au nom de
fluctuation ou MSV (Mean Square Voltage). Du point de vue théorique, Campbell a établi
deux équations qui relient la moyenne et la variance d’un signal distribué suivant une loi de
Poisson, comme suit:

L’équation suivante définit la moyenne P d’un signal:
p=2*E[u]* [h(t)dt (3.8)
La variance ou écart type s est définie comme étant:

— A% E[uz]*th(t)dt (3.9)

Avec h(t) représente la réponse impulsionnelle (s), u est I’amplitude de h (V), 4
représente le flux neutronique recherché (n. cm? s*) et E [] I’espérance mathématique.
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Figure 3.4. Mode fluctuation.

En mode fluctuation, la discrimination se fait naturellement car la variance du signal est
proportionnelle au carré de la charge déposée. Ainsi, les gammas déposant en moyenne peu
d’énergie, contribuent peu au signal mesurg.

2.3.3 Mode Courant

Dans ce cas, le nombre de fissions est élevé. Le détecteur génére une succession continue
de signaux qu’il n’est plus possible de mesurer individuellement et que 1’on mesure alors sous
forme d’un courant continu par une électronique appropriée comme illustré sur la figure 3.5.
On utilise alors la moyenne du signal de détecteur qui est proportionnelle au flux (premier
théoreme de Campbell [26]) qu’on cherche a estimer selon 1’équation suivante :

W:K-qﬁfi(t)dt:Nnﬁ (3.10)
0

OU K est la sensibilité de la chambre a fission donnée par constructeur, g(n.cm2.s™*)est
le flux incident, i(t) est une impulsion de courant. N, est le nombre des neutrons par seconde
(s et anest la charge moyenne engendrée dans le détecteur.

Le mode courant d’une chambre a fission correspond au fonctionnement d’une chambre
d’ionisation car 1’ensemble des charges générées dans le détecteur sont collectées (a 1’issue
d’un temps « plus ou moins long »).

1 | Y Le principe consiste a mesurer le
I:_. L courant moyen délivrer par le
détecteur, il est proportionnel au flux

Chambre 4 fission N
neutronigue

Ampi lingaire a
commutation de gammes

1
i
i

I(t) < Q

Figure 3.5. Mode courant.
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2.4 Flux neutronique du réacteur TRIGA MARK 11

La principale source de neutrons est constituée par des réacteurs nucléaires, les flux
disponibles dans les réacteurs vont de 10" & 10" n.cm™?.s™. Ces flux sont plus ou moins purs
en neutrons thermiques suivant la conception du réacteur. Les mesures de ces flux constituent
la mesure de flux de particules en ligne la plus répandue dans les réacteurs de recherche et
électrogenes. Les travaux présentés ici concernent plus spécialement la contribution au
développement des méthodes numériques d'estimation de ce flux neutronique. Ces méthodes
portent sur la discrimination neutron-gamma pour avoir des estimations encore plus précises
de ce flux. Cette mesure est importante pour le contrdle du réacteur TRIGA MARK I

2.4.1 Réacteur TRIGA MARK I1
2.4.1.1 Généralités

Le réacteur de recherche TRIGA MARK Il du Maroc fait partie du Centre National des
Sciences de I’Energie et des Techniques Nucléaires (CNESTEN). Le réacteur est couvert par
le projet et I’accord d'approvisionnement INFCIRC/313, janvier 1984, entre le Royaume du
Maroc, les Etats-Unis d’Amérique et I’Agence Internationale de I’Energie Atomique (AIEA).
Ce réacteur est un outil indispensable pour la recherche et pour la formation au Maroc.

TRIGA est un réacteur thermique a eau légére de conception américaine [27]. Avec 65
installations recensées dans le monde, dont 35 aux Etats-Unis, ces réacteurs sont trés
répandus. Ils sont principalement utilisés par des organismes scientifiques et universitaires
pour la recherche et I’enseignement car ils sont simples a piloter et d’utilisation trés stre. Leur
stireté intrinseéque provient du combustible utilisé, I’uranium zirconium hybride (UZrH). Ce
combustible permet de modérer les neutrons au sein des assemblages combustibles qui
empéchent toute divergence incontr6lée de la puissance par une contre- réaction thermique.

2.4.1.2 Description

TRIGA MARK II est concu pour fonctionner jusqu’a une puissance nominale de 2 MW,
ce qui correspond & un flux neutronique de 1,1 10" n.cm™?.s™. Pour le démarrage du ceeur, une
source externe de neutron est utilisée de type américium-béryllium (***Am-Be) d’une activité
d’environ 5 Ci (1,1 10" n.s™).

Ce réacteur (figure 3.6) est constitué d’un réflecteur en graphite, de quatre canaux
neutroniques et d’une colonne thermique. Le cceur du réacteur est situé prés d’une cuve en
aluminium remplie d’eau de diamétre 2.5 m et de profondeur de 8.8 m. Il est constitué d’un
cylindre comportant 127 emplacements arrangés en 7 anneaux concentriques repérés de A (au
centre) a G (en périphérie) et d’un réflecteur de graphite. La cuve du réacteur est entourée par
une structure en béton armeé qui sert de protection contre les rayonnements. Le combustible
utilisé est de type d’hydrure d'uranium-zirconium (UZrH) avec 8,5% par charge enrichi a
moins de 20% en uranium 235. Le contrdle du cceur s’effectue grace a cinq barres de
commande indépendantes (B4C), barres d’absorbant, dont trois barres de contréle (SR, SH1
et SH2) et une barre de pilotage (REG). L’absorbant est constitué de graphite bore.
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Figure 3.6. Réacteur TRIGA MARK 11

2.4.2 Chaine de mesure neutronique

La mesure du flux neutronique se fait au moyen de détecteurs de neutrons qu’ils soient
hors-ceeur ou en-ceeur. L’acquisition et le traitement des signaux sont réalisés par des
ensembles électroniques appropriés (figure 3.7). Parmi les différents types de détecteurs
existants, les chambres d’ionisations sont toujours les mieux adaptées aux exigences du
controle.

CABLE DE LIAISON
DETECTEUR ¥ B TRAITEMENT

ELECTRONIQUE DE CONDITIONNEMENT

Figure 3.7. Schéma synoptique d’une chaine de mesure neutronique.

Une chaine de mesure neutronique se compose des parties ci-apres:

Un détecteur neutronique qui délivre des impulsions dont la fréquence d’arrivée est
proportionnelle au flux.

Une électronique de conditionnement du signal qui permet d’estimer au mieux les
grandeurs physiques a mesurer et améliorer ainsi le rapport signal/bruit (figure 3.8). Cette
électronique de conditionnement entiérement analogique réalise les fonctions suivantes [28]:

e Acquisition, amplification et mise en forme des impulsions issues du
détecteur ;

e Discrimination des impulsions a 1’aide d’un seuil en amplitude réglable
pour éliminer les impulsions parasites (rayonnement gamma) dans le
mode de comptage ;

e Elaboration de la haute tension nécessaire a la polarisation du
détecteur ;

e Acquisition, amplification, filtrage et mesure du courant moyen ou de
la fluctuation délivrée par le détecteur en modes courant et fluctuation ;
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e Conversion de ce courant en tension par Il'intermédiaire d’un
amplificateur.

Alimentation
des détecteurs Conditionnement

Mise en forme Comparaison a
des signaux des seuils

Arrét d'urgence
Isolation Galvanique indépendamment
du programme

Traitement numérique |

Détecteur
neutronigue

Figure 3.8. Diagramme de |’¢électronique de Conditionnement.

Dans le fonctionnement du réacteur TRIGA MARK Il (figure 3.9), on distingue deux
types de mesure:

e Thermodynamiques (Température, débit, pression) : Mesure précise de la
puissance thermique. Ces mesures ont une réponse lente et ne sont significatives
qu’a une température élevée. Ce type de mesures est utilisé pour la calibration de
puissance (a puissance stable).

e Neutroniques (Flux de neutrons) : Mesure proportionnelle a la puissance réelle,
avec une réponse rapide et une gamme dynamique importante > 10 décades. Ces
mesures sont utilisées en protection et pilotage des réacteurs expérimentaux.

Ces deux types de mesure permettent d’assurer I’exploitation du réacteur en toute
sécurité. Ce processus fait partie du contréle-commande du TRIGA MARK I1. Ce contrble est
réalisé par:

» Elaboration d’alarmes

» Initiation d’arrét d’urgence : Controle rapide des barres de contréle
* Sur flux neutronique trop ¢élevé
* Sur température de combustible trop €levée

» Elaboration d’informations sur 1’état du réacteur, a destination de la salle de
commande.

L’objectif de ce controle est de garantir la stret¢ du réacteur en effectuant une
surveillance permanente du cceur en s’assurant du principe de base de la gestion d’un cceur
(puissance homogéne dans tout le cceur), du contréle de la puissance instantanée du réacteur
et enfin du contrdle de I’évolution de la puissance, par suivi du temps de doublement de la
population neutronique.
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Figure 3.9. Schéma du principe de fonctionnement d’un réacteur.

Geénéralement, lorsqu’on envisage les mesures de puissance neutronique et I’utilisation
des détecteurs, il est commode de distinguer trois domaines primordiaux de régimes du
réacteur: régime de démarrage, niveau intermédiaire et niveau puissance. Ces trois phases
sont contrdlées par une chaine de mesure associée elle-méme a un détecteur spécifique. Les
détecteurs utilisés pour le contrble des réacteurs doivent pouvoir répondre aux exigences
résumées précédemment (Section 2.2).

Pour TRIGA MARK 11, deux types de détecteurs neutroniques sont utilisés suivant la
fonction de la chaine de mesure associée, a savoir la chambre d’ionisation a dép6t de bore et
la chambre & fission (CF) & dépot fissile **U (figure 3.10). Ces détecteurs sont utilisés sous la
forme de deux chambres d’ionisation a dépdt de bore associées aux chaines (Chl et Ch2) de
slreté du réacteur; ces détecteurs fournissent un courant moyen proportionnel au flux
neutronique et sont utilisés dans les deux zones: montée de puissance et puissance nominale.
Une chambre & fission & dépot fissile *°U utilisée en mode impulsionnel sur toute la gamme
dynamique de puissance et qui assure le pilotage du réacteur. Le tableau 3.3 illustre les
caractéristiques principales de ces deux types de détecteurs avec les chaines de mesure
appropriées de chacun.

Coeur
réacteur

Figure 3.10. Chaines de mesure neutronique dans TRIGA MARK 1I.
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Type de Chaine Sensibilité Tension de Parametres spécifiques
détecteur polarisation
Chambre Chl | 410™A/(ncm?s?)| HT=+650V | Pas de compensation  donc
d’ionisation & HTmax =700V | détection de toutes les particules
Ch2 alpha, gammas, neutrons ce qui

donne des erreurs. Mais on
considére que le signal utile de
neutrons est plus fort

Chambrede | Chl | 07cpss?/nem?s™® | HT=+700V | Discrimination d’amplitude :

fission & HTmax= 800V | Seuil en dessous duguel toutes les
WL-7657 Ch2 impulsions sont rejetées, pour
et supprimer le bruit de fond gamma
Ch3
Disc = 2V

HT ax = 800V => le taux de comptage augmente avec la HT
Relation sensibilité — flux => Signal détecteur = Sensibilité x Flux

Tableau 3.3. Caractéristiques principales des détecteurs utilisés a la mesure neutronique dans TRIGA
MARK II.

2.4.3 Méthodes d’estimation analogique et numérique

Le traitement du signal joue un réle extrémement important dans I’extraction des
informations utiles des détecteurs. D’une maniere générale, deux informations sont
importantes avec la détection et la mesure des rayonnements : I’amplitude et la
synchronisation de I’impulsion de sortie. L’information d’amplitude est importante en ce qui
concerne les applications, tel que la spectroscopie d’énergie. D’autre part, il y a des
applications temporelle, tel que le suivi des particules, dans lequel une synchronisation
précise des impulsions est requise. Afin d’extraire ces informations a partir des impulsions
d’une largeur étroite et faible amplitude, le traitement doit se faire soit par une chaine de
circuits analogiques, soit étre converti en forme numérique pour I’analyse.

Dans le cas du réacteur, 1’estimation du flux neutronique se fait donc au moyen de deux
méthodes analogique et numérique utilisant soit la variance du signal (fluctuations), soit sa
moyenne (courant). Il convient toutefois de noter que le traitement du signal numérique
n’élimine pas le besoin de circuits analogiques de la chaine électronique. Certaines unités
analogiques sont toujours nécessaires pour amplifier le signal et le rendre utilisable pour les
convertisseurs analogiques-numériques (ADC). La figure 3.11 montre les étapes typiques du
traitement du signal analogique adaptées aux systemes de détection.
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Figure 3.11. Etapes typiques du traitement du signal analogique impliquées dans 1’application
temporelle et spectroscopique.

2.4.3.1 Traitement analogique

Dans la section précédente, nous avons vu comment exploiter les chambres d’ionisation a
dépdt fissile selon trois modes de fonctionnement. Ces modes peuvent étre réalisées en
analogique comme en numérique. En genéral, les systéemes installés dans les réacteurs
utilisent les modes impulsionnel et courant pour 1’exploitation de I’information neutronique.
Cette approche nécessite 'utilisation de plusieurs chaines de mesure pour couvrir I’ensemble
des 10 a 12 décades de fonctionnement d’un réacteur. Le basculement de 1’une a I’autre
s’effectue alors soit du fagon manuelle soit du facon automatique. L’électronique de
conditionnement est majoritairement de type analogique avec tous les probléemes de la
pérennité et de la stabilité dans le temps que cela peut engendrer.

En analogique, la chambre a fission présente 1’intérét de fonctionner dans les trois modes
(figure 3.12). En mode impulsion, avec un conditionnement du signal basé sur un
préamplificateur de charge, on réalise une mesure en mode PHA (Pulse Height Analyser). En
mode fluctuation ou courant, on numérise le signal pour en mesurer, respectivement, sa
variance (mode Campbelling) ou sa moyenne. Dans le cas du réacteur TRIGA MARK 11, les
sorties analogiques (figure 3.13) fournies des informations sur : la puissance neutronique
dans les trois chaines (Chl, Ch2 et Ch3), la période de la chaine (Ch3) et le taux de comptage.
Il est a signaler que, toutes ces informations sont affichées sur des ensembles électroniques
indépendamment du soft (sauf Ch3).
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Mesure du courant Mesure du taux de comptage Mesure en fluctuation
Alimentation +HT Alimentation +HT Alimentation +HT
————— — Filtrage du signal Filtrage du signal

Amplification
du signal
Conversion courant
tension

Isolation galvanique

Amplification Amplification
du signal du signal

Discrimination
D'amplitude

Isolation galvanique

Isolation galvanigue

DN A DN DN
Mode courant
Traitement numérique Mode impulsionnel J

Figure 3.12. Conditionnement du signal neutronique. DN désigne le détecteur neutronique.

| Sorties analogiques |

Période Ch3
Puissance % Puissance % Puissance Taux de comptage Période
Ch3 Ch2 Log Ch3 0 105 cps Ch3

Puissance %

Chl Période

Ch3

Figure 3.13. Schéma des informations fournies par les sorties analogiques du TRIGA MARK I1.
2.4.3.2 Traitement numérique

La méthode d’estimation numérique est une alternative a la méthode analogique que nous
avons discutée jusqu’a présent. L’idée fondamentale est de numériser le signal pré-amplifie,
puis traiter les données numériquement. Cette approche numérique devient trés importante et
plus puissante que son homologue analogique. Les tdches compliquées de manipulations des
impulsions qui utilisent des circuits analogiques extrémement complexes, peuvent étre
manipulées a I’aide de codes informatiques. En outre, les algorithmes et les codes
informatiques peuvent étre modifiés selon les exigences particulieres sans changer les
composants matériels. La datation des impulsions et le bruit neutronique sont parmi les
techniques des estimations numérique les plus connues en neutronique [24]. Le traitement
numérique dans TRIGA MARK Il permet de calculer le taux de comptage, le courant, la
période, le temps de doublement et la puissance. Il contribue aussi a 1’autocontréle de la
gestion des interfaces (figure 3.14).
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Figure 3.14. Diagramme de traitement numérique au TRIGA MARK 1L

D’une maniére particuliere, pour faire une meilleure estimation de flux neutronique il faut que
la mesure au niveau du cceur ou autour de la cuve mette en ceuvre une partie analogique qui
doit étre performante en termes de bruit électronique et une partie numérique qui va permettre
de réaliser un filtrage de 1’information neutronique avec des algorithmes performants. Visant
a améliorer la partie numérique, nous nous sommes proposés d’utiliser une nouvelle approche
basée sur les méthodes de séparation aveugle de sources pour résoudre les problémes
rencontrés lors de la manipulation des signaux délivrés par les détecteurs neutroniques
particulierement 1’influence des rayonnements gamma (figure 3.15) et qui sera traité dans le
troisieme chapitre de ce rapport.

' | \
1 A 4 .
. Pre- TTL | counter 1
1 — m— —
@ a/: amplifier * | eLinear
| | .
Pulse model icro, 'Lugarl.thmlc
. Processor || | "Counting
1 =1 kw . | *Power
| 1
! pre- ADC .
Campbelling - amplifier 1
mode \ .

Pre-amplifier

BSS /NMF

Figure 3.15. Schéma illustratif du systéme de surveillance neutronique au TRIGA MARK II avec
I’approche proposée pour améliorer ce systeme.

3 Scintillateur organique

La détection des particules ou rayonnements ionisants s’articulent autour de deux types
d’interaction de ces rayonnements avec la maticre, a savoir I’ionisation ou 1’excitation. Cela
permet de distinguer trois grandes classes de détecteurs [1] :

e Détecteurs a gaz;
e Détecteurs a semi-conducteurs;
e Détecteurs a scintillation.
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Dans cette partie, nous nous contenterons de nous focaliser sur les détecteurs a
scintillation. La scintillation peut étre produite directement par le rayonnement, ou par
I’intermédiaire d’un autre noyau. Globalement, les détecteurs a scintillation utilisent soit le
mécanisme de recul ou celui de réaction. Ils peuvent utiliser des milieux de détection solide,
liquide ou gazeux. Les milieux de détection peuvent étre trés variés et conduisent a de
nombreuses options. L’organigramme de la figure 3.16 détaille les deux classes de
scintillateurs utilisés pour des applications en physique nucléaire. Dans ce travail, nous nous
intéressons uniquement & un des scintillateurs organiques qui est a base du cristal le stilbéne
(C14H11). Nous décrirons en premier lieu la physique de scintillation, puis la relation avec la
discrimination neutron-gamma et enfin nous aborderons les techniques conventionnelles de la
discrimination basées sur la forme d’impulsion (Pulse Shape Discrimination).

Milieu
Scintillateur

[ |

[ Inorganique J { Organique J

I

[ ] . .
. Cristal Unique
{ Gaz noble liquifié J {Mono et poly-crystal J

Plastique

Alkil halides:
NAI(TD)

Autres: BGO,
GWO

Figure 3.16. Différentes classes de scintillateurs.

3.1 Mécanisme de la scintillation

L’émission de la lumiére dans les milieux scintillants organiques s’effectue via trois
mécanismes : la fluorescence, la phosphorescence et la fluorescence retardée [29], [30].

Pour le processus de la fluorescence, I’émission de la lumiere est trés breve, sa durée va
de 10™? & 10”° secondes. La figure 3.17 illustre ce processus ol I’énergie déposée dans un
milieu, par la particule ionisante, excite les électrons de 1’état fondamental (So) et les
transferts vers des états 7 singuliers (S, Sy ...) de spin 0. Les électrons de ces états excités
vont rapidement retourner a 1’état fondamental par 1’émission d’un photon.

La phosphorescence commence d’une maniere similaire a la fluorescence. La différence
réside dans le fait que I’¢électron apres excitation migre d’un état singulier (S1, Sy ...) vers un
état triplet (T4, To,...) de spin 1 par le biais de la transition inter-état. Ces états triplets sont
instables et I’électron va décroitre vers 1’état fondamental par 1’émission d’un photon. Il est a
signaler que ces états sont toujours d’une énergie inférieure aux états singuliers et donnent
donc une émission dans le proche UV (UltraViolet) et le visible. Pour le dernier processus
fluorescence retardée, 1’électron est excité vers un état triplet via un état singulier. Il peut
retourner dans les états singuliers (S, Sy,...), si une énergie additionnelle lui est transférée.
Précisément, ce processus se produit quand deux électrons excités vers un état triplet
interagissent entre eux. Un des deux électrons se désexcite vers 1’état fondamental (So) et
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I’autre retourne vers un des états singuliers excités pour retourner ensuite vers 1’état
fondamental en émettant un photon [29],[30].

| v

Figure 3.17. Diagramme de Perrin Jablonski de Molécules fluorescentes [29].

Pour les scintillateurs inorganiques et dans un matériau parfait, les électrons de la bande
de valence sont liés au noyau et ceux de la bande de conduction sont relativement libres
comme le montre la figure 3.16. Entre les deux bandes, on retrouve la bande interdite (aucun
électron ne peut exister) [29]. Apres ’interaction, un électron de la bande de valence est
excité vers la bande de conduction ou il sera instable. Son retour vers la bande de valence va
s’accompagner d’une émission d’un photon d’une énergie unique dans I’UV. Issue de
I’imperfection du matériau, de nouveaux états énergétiques sont créés dans la bande interdite
ce qui est similaire & celui des états triplets dans les scintillateurs organiques. Cela donne la
naissance de mécanismes de phosphorescence et de phosphorescence retardée.

Bande de conduction

Bande de valence

Figure 3.18. Gap des semi-conducteurs.

Par ailleurs, les scintillateurs doivent avoir les propriétés suivantes pour étre utilisés en
tant que détecteur [1] :
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e L’énergie cinétique des particules chargées doit étre convertie en lumicre a des
longueurs d’ondes détectables avec les technologies de photomultiplicateur (PMT)
utilisées.

e Le rendement de luminescence (rapport du nombre de photons de scintillation mesuré
en sortie du détecteur et de 1’énergie déposée par la particule incidente dans le milieu
scintillant) par particule doit étre le plus élevé possible.

e Le rendement de luminescence doit étre constant quelle que soit 1’énergie déposée sur
le plus large spectre d’énergie possible.

e La matrice organique utilisée doit étre transparente a sa propre longueur d’onde
d’émission afin de permettre la meilleure détection possible en évitant la réabsorption.

e Les matériaux doivent étre d’une qualité optique optimale et pouvoir étre fabriqués a
des tailles variables afin d’étre adaptables aux différentes applications auxquelles ils se
destinent.

e Leur temps de réponse doit étre assez court pour permettre 1’obtention de signaux
assez rapides [30].

Dans ce travail de recherche, les scintillateurs organiques sont destinés a la détection
neutronique pour appliquer des techniques du traitement du signal a la discrimination neutron-
gamma. lls sont considérés comme les candidats parfaits pour la détection de neutrons rapides
depuis que des techniques de discrimination neutron-gamma par forme de I’impulsion (PSD)
ont éte développées, comme le décrit Brooks en 1958 [2].

3.2 Discrimination neutron-gamma

L’extraction des caractéristiques distinctives des impulsions générées a partir des divers
phénomenes naturels ou artificiels, & des fins de discrimination est d’une importance
considérable. En particulier, de nombreuses recherches ont été développées dans le cadre de la
discrimination des impulsions neutroniques a des rayons gamma.

Les scintillateurs organiques sont donc le meilleur choix envisageable pour réaliser la
séparation. lls sont particulierement des matériaux riches en hydrogéne avec une capacité
élevée de piéger I’énergie cinétique de neutrons par des collisions neutron-proton (diffusion
élastique), ce qui produit des protons de recul conduisant a la détection et a la mesure des
neutrons. Cela constitue la base de la discrimination neutron-gamma par la forme d'impulsion
dans les scintillateurs avec une contribution plus grande de la phosphorescence. La fraction de
la lumicre émise par phosphorescence dépend du coefficient linéaire de transfert d’énergie
(Linear Energy Transfer (LET)) du rayonnement incident; plus le LET est élevé et plus la
fraction de la lumiere émise par phosphorescence est élevée. Les rayons gamma et les
¢lectrons rapides qu’ils produisent par le biais de I’effet photoélectrique, Compton et la
création de paires ont un faible LET, par conséquent ils produisent une faible émission de
lumiére par phosphorescence. Alors que, les neutrons qu’ils produisent par des particules
chargées lourdes ont un LET relativement élevé [29], [30], par conséquent la fraction de la
lumiere émise par phosphorescence est assez élevée. Il en résulte que, la lumiére produite par
un rayon gamma décroit plus rapidement qu’une lumiere produite par un neutron. C’est cette
caractéristique qui est exploitée pour différencier les neutrons du rayonnement gamma comme
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représente sur la figure 3.17. La discrimination neutron-gamma selon la forme d’impulsion
(PSD).

Nomalized amplitude
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Figure 3.19. Discrimination neutron-gamma selon la forme d’impulsion (PSD).

Pour les scintillateurs organiques, ainsi que pour certains inorganiques, la discrimination
de la forme d’impulsion a été reconnue comme I’une de leurs caractéristiques distinctives.
Cela convient pour I’approche de discrimination conventionnelle qui consiste a appliquer
PSD uniquement aux différents segments des signaux neutronique et photonique avec la
suppression de leurs segments similaires. Il existe d’autre techniques analogiques de PSD
comme les techniques du temps de montée, du passage par zéro, I’intégration de charge, etc.

Ces méthodes seront détaillées dans la section suivante.

3.3 Techniques de la discrimination basées sur la forme d’impulsion

Dans la spectroscopie nucléaire, diverses techniques analogiques et numériques ont été
développées pour la discrimination des particules.

Selon les caractéristiques extraites par les méthodes PSD, elles peuvent étre classées soit
comme des méthodes de domaine temporel soit comme des méthodes de domaine fréquentiel.
Les méthodes de domaine temporel utilisent les échantillons des signaux a un moment précis,
ce qui rendent ces méthodes plus sensibles au bruit et a I’intensité lumineuse. Les méthodes
de domaine fréquentiel sont obtenues en transformant les impulsions numérisées via les
techniques de transformation de fréquence (transformée sinusoidale discréte, transformée de
Fourier rapide, transformée de cosinus discréte, etc.), de sorte que les impulsions, qui sont
corrélées, sont converties en un ensemble de valeurs des variables non corrélées appelées
coefficients, par conséquent un ou plusieurs de ces coefficients sont utilisés pour la
discrimination.

Le tableau 3.4 montre les différentes méthodes de PSD mises en ceuvre dans le domaine
temporel et fréquentiel en utilisant des méthodes conventionnelles ou numériques.
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Les Méthodes de PSD implémentées dans le domaine temporel

Passage par zéro
Temps de montée
Comparaison de charge
Analyse de gradient d'impulsion
Discriminateur de temps constant
Réseau de neurones

Logique floue ’ »
Ajustement de la courbe Méthodes numériques
Reconnaissance de formes

Méthodes Conventionnelles

Les Méthodes de PSD implémentées dans le domaine temporel et le
domaine fréquentiel

Analyse de gradient de fréquence
Analyse des composantes indépendantes

Méthodes numériques

Intercorrélation
Ondelettes (Continue et Discrete)

Tableau 3.4. Méthodes de PSD du domaine temporel et du domaine fréquentiel.

3.3.1 Technique de PSD

La discrimination PSD est essentiellement utilisée pour identifier les différents types de
rayonnements (neutrons, gammas, alphas et particules beta). Elle exploite la dépendance du
signal aux caractéristiques des particules (énergie, masse et charge). La différence de la forme
d’impulsion est due a la « dépendance du profil temporel des impulsions en tension » produit
par le détecteur a travers une interaction.

La PSD est une approche proposée pour réaliser la discrimination entre neutrons et
rayons gamma. Cette méthode exploite le fait que I’émission optique des scintillateurs
résultante d’une excitation par neutron a une durée beaucoup plus longue que celle qui résulte
d’une excitation gamma. Les méthodes PSD sont totalement dépendantes de 1’impulsion de
sortie du détecteur qui est directement utilisée pour I’analyse ou déja analysée aprés pré-
amplification. La charge intégrée sur toute I’impulsion est une fonction de 1’énergie et de type
du rayonnement détecté. La composante montante de 1’impulsion est représentative du type de
rayonnement détecté alors que la composante retardée de 1I’impulsion donne une mesure de
performance du détecteur.

La performance des méthodes PSD a été traditionnellement quantifiée par la Figure de
Mérite (Figure of Merit (FOM)) [29],[30],[31]. Une autre méthode de quantification de la
performance PSD consiste a mesurer le pourcentage des impulsions d’un rayonnement
particulier mal classé, il s’agit par exemple du renversement du signal de rayonnement
gamma dans la région d’intérét beta (Region of Interest (ROI)).

3 S
~ FWHM, + FWHM,

(3.11)

Ou, S est la séparation entre les pics de deux événements, FWHMy et FWHM,, : largeur a
mi-hauteur (Full Width at Half Maximum, FWHM) des rayons y et des neutrons
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respectivement. Les grandeurs sont intégrées sur une plage spectrale particuliére (dont la
définition influence trés significativement la valeur du facteur de mérite).

3.3.2 Technique du temps de montée (Rise time)

La méthode du temps de montée ne fonctionne pas directement avec I’impulsion du
photomultiplicateur mais avec son intégrale. Cette technique mesure généralement la
différence entre la charge totale intégrée sur toute I’impulsion et la charge intégrée sur la
partie montée ou la partie retardée de I’impulsion. Elle détermine le rapport de charge a partir
de la queue d’impulsion a la charge totale intégrée sur toute I’impulsion. Sa performance se
dégrade pour des taux d’événements élevés en raison des effets d’empilement. La
performance peut étre améliorée par le rejet de paires pulsées étroitement espacées au début
de la discrimination PSD, mais cela diminuera le taux de passage.

3.3.3 Technique de passage par zéro (Zero crossing (Z/C))

La méthode du passage par zéro connu sous le nom Zero Crossing (Z/C) est largement
utilisée pour PSD. Elle est utilisée a la fois pour les scintillateurs organiques et les
inorganiques [32]. Cette méthode repose sur une série d’opérations mathématiques appliquées
directement sur le signal. L’intégrale de la charge et la hauteur de la queue de I’impulsion
varie selon les types des particules qui ont interagi avec le scintillateur. Dans cette technique,
la discrimination est basée sur le temps auquel le passage par zéro se réalise. Le signal a été
différenci¢ a I’ordre 1.

Comme illustré la figure 3.18, le signal est intégré pour obtenir la charge du signal. Puis,
il est dérivé afin d’obtenir I’instant de passage du signal intégré par le maximum de la charge.
En outre, un discriminateur a fraction constante permet de déclencher le début du codage
temporel avec le début du signal quelle que soit I’amplitude de 1’impulsion issue de
photomultiplicateur [33]. Enfin le signal provenant du convertisseur temps-amplitude est
envoyé sur un analyseur multicanaux. Cela permet de visualiser et d’analyser la qualité de
séparation entre les signaux neutron-gamma.

D’une maniere générale, la qualité de discrimination de cette méthode est donnée par la
variable M qui représente le rapport entre AC (I’intervalle qui sépare les deux pics étudiés) et
la somme de leur largeur mi-hauteur (FWHM), comme cela est détaillé par 1’équation:

M AC
FWHM , + FWHM,,

(3.12)
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Figure 3.20. Principe de la discrimination neutron-gamma par la méthode Z/C.

Cette méthode est trés proche du Z/C dans le sens ou ces deux méthodes se basent sur la
composante lente de descente de fluorescence née d’une interaction neutron. Ceci est di au
fait qu’une interaction gamma donne naissance a un descente plus rapide qu’un neutron. Dans
le cas des scintillants discriminants, on peut donc déterminer la nature de la particule a
I’origine de [D’interaction et la discriminer [34],[35]. Deux convertisseurs analogigques-
(ADC) sont utilisés dans cette méthode ; 1I’un pour intégrer la charge totale de
et I’autre pour intégrer la charge de la composante rapide ou la composante lente
de la méme impulsion. La comparaison des deux grandeurs de charge va montrer le type de
particule qui produit I’impulsion. Cette méthode repose donc sur la différence entre la
du temps prévue pour une particule fortement ionisante (neutron) et qui présente
une queue notable et celle d’un électron (gamma) avec une queue beaucoup plus courte. La
qualité de discrimination varie en fonction de la partie de la charge lente (figure 3.19).
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Figure 3.21. Répartition temporelle des signaux pour la discrimination neutron gamma par la méthode
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3.3.5 Technique d’analyse en gradient d’impulsion (Pulse Gradient
Analysis (PGA))

La technique PGA est non linéaire; utilise une analyse de gradient pour discriminer les
particules. Elle est basée sur la mesure du gradient a partir de deux échantillons appropriés de
I’impulsion; le premier est I’amplitude du pic et le second représente I’amplitude & un temps
specifié apres le pic. Le deuxieme échantillon devrait étre mesuré de fagcon optimale 15-25 ns
apres le premier échantillon. La détermination de ce temps dépend des caractéristiques du
scintillateur et du photomultiplicateur [36]. Cette mesure du gradient est déterminée en
calculant le rapport du pic d’impulsion Pp et I’échantillon retardé par des échantillons de
décalage Sp + delayed, détectés experimentalement selon le scintillateur par :

R S, +delayed

P

(3.13)

La valeur de R détermine le type de la particule. Si la valeur de R est inférieure au seuil,
I’événement est considéré comme un événement de rayons gamma, sinon c’est un événement
de neutron. Les impulsions devraient étre normalisees dans cette approche (figure 3.20).
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Figure 3.22. Diagramme de diffusion des données enregistrées avec la source Am-Be. Amplitude du
pic de I’'impulsion par rapport a I'amplitude de 1’échantillon utilisé par la méthode PGA. Données
n’ont pas été normalisées.

3.3.6 Technique de transformée en ondelettes

La plupart des méthodes de discrimination dans les systemes de détection de scintillation
utilisent les fonctions temporelles du signal. La méthode de transformation d’ondelettes [9],
[37] a été la premiére méthode de discrimination fréquentielle utilisée 1’ondelette de Haar
[38]. Les caractéristiques fréquentielles du signal sont moins sensibles au bruit et des
variations brusques du signal. Elles peuvent étre facilement mises en ceuvre dans la
technologie des cartes réseau de portes programmables (Field-Programmable Gate Array
(FPGA)) et peuvent également étre utilisees comme des méthodes robustes a la discrimination
de la forme d’impulsion en temps réel.

La transformée en ondelette d’un signal f (t) € L*(R) (I’espace des fonctions intégrables
carrées sur R) a une echelle a>0 et une translation b est définie par:
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W (ab) =(fpap)= | f(t)%w*(%a) dt (3.14)

OuU y e L?(R) est la fonction d’ondelettes avec moyenne nulle et unité L, norme |/ =1.

On distingue deux types de la transformée en ondelettes: Continue et discréte.

La transformeée en ondelettes continue (TOC) a été concu pour fournir des informations
sur le temps et la frequence. Une ondelette mére est mise a I’échelle et décalée puis convertie
avec le signal donné. Les informations de fréquence et du temps sont extraites en faisant
varier respectivement I’échelle et les facteurs de translation

La transformée en ondelettes discrete (TOD) est une version discrétisée de TOC.
L’ondelette mére est échantillonnée et chaque échantillon du signal est convolé avec
I’ondelette échantillonnée.

Une nouvelle fonction P(a) appelée fonction d’échelle est définie [9] comme I’énergie
de la transformée en ondelettes du signal a une échelle spécifique et avec différentes facteurs
de translation (figure3.21) :

Ny 2
Y W) (3.15)

P(a)=
@ 1+nbj:0
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Figure 3.23. Formes typiques d’ondes de neutrons et gammas avec leurs fonctions d’échelle obtenues
a partir du scintillateur liquide EJ-301.

En sélectionnant les valeurs de la fonction déchelle aux échelles 512 et 1024 (puissances
de deux pour utiliser la transformée en ondelettes discrétes) comme des paramétres de
discrimination ils sont définis par les deux équations suivantes :

fy =P(a)]as512
f, = P(2) la=1024 (3.16)
P(a) la=s512

Le résultat du travail de discrimination est illustré a la figure 3.22.
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Figure 3.24. Diagramme de diffusion du paramétre de caractéristique f> vs f; obtenu a partir du
scintillateur liquide EJ-301.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les détecteurs neutroniques sur lesquels nous nous
appuyons pour faire des mesures neutroniques et photoniques

L’état de I’art a montré I’importance de ces mesures dans le but d’améliorer 1a détection
neutronique dans un champ photonique en utilisant deux types de détecteurs neutroniques a
savoir la chambre a fission pour le contr6le du réacteur TRIGA et le scintillateur organique
pour des applications en spectrométrie neutronique.

La chambre a fission est le détecteur le mieux adapté aux exigences du contrdle-
commande du réacteur TRIGA MARK |1 pour la mesure de la puissance neutronique. Ses
modes de fonctionnement usuels dépendent de D’intensité de flux. Il s’agit du Mode
Impulsion, du Mode Fluctuation et du Mode Courant. Ces modes permettent de couvrir
I’ensemble de la dynamique de fonctionnement d’un réacteur avec un seul capteur.
L’acquisition et le traitement de flux sont réalisés par des ensembles électroniques
appropriés analogique ou numérique.

Egalement, les détecteurs a scintillation, en particulier les scintillateurs organiques, ont
été présentés. Ces détecteurs sont considérés comme les plus envisageables lors de la
détection des neutrons des lors que les techniques de discrimination neutron-gamma par
forme de I’impulsion (PSD) ont été développées en spectroscopie neutronique.

Vu I’importance de ces détecteurs dans la recherche scientifique et les applications
industrielles de la neutronique, nos travaux se sont inscrits dans un projet ambitieux ayant
pour objectif d’introduire de nouvelles méthodes d’estimation du flux neutronique basées sur
I’exploitation de la puissance de nouvel algorithmes de traitement numérique du signal. Notre
objectif est de contribuer au développement de la partie numerique des méthodes actuelles. En
effet, le développement des techniques de traitement des impulsions numériques offre plus
d’avantages que le traitement analogique pour la discrimination dans la détection des
particules. Ces avantages couvrent entre autres [36], [37] : La réduction du matériel, I’analyse
multi-parametres, la polyvalence accrue, les performances améliorées, 1’augmentation du
débit, le fonctionnement entierement contr6lé par ordinateur, la grande fiabilité et la
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flexibilité. Ainsi, notre contribution consiste a introduire les méthodes de la séparation
aveugle des sources qui reposent sur des algorithmes de la factorisation en matrices et en
tenseurs non-négatives. Dans la suite de ce manuscrit, nous allons détailler ces techniques de
la séparation aveugle des sources.
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Chapitre 4
Méthodes de séparation aveugle des sources

1 Introduction

1.1 Historique

Les problemes de la séparation et ’estimation des sources originales a travers des
capteurs, sans connaitre les caractéristiques des canaux de transmission et les sources peuvent
étre résolus grace au traitement aveugle du signal. Le traitement aveugle du signal inclus trois
domaines principaux : I’analyse en composantes indépendantes, la séparation aveugle des
sources, I’extraction aveugle du signal ou la déconvolution aveugle multicanaux. Dans ce
travail nous utilisons la séparation aveugle des sources.

D’une maniére générale, 1’objectif principal d’une chaine de traitement du signal est
d’extraire des informations utiles a partir de données brutes enregistrées par des capteurs qui
incluent aussi du bruit. Le concept du signal et de bruit est relatif et dépend de I’observateur.
Dans ce contexte de nouvelles méthodes de traitement du signal numérique ont été élaborées
pour résoudre le probleme du mélange, telles que les méthodes de séparation aveugle des
sources communément appelées Blind Source Separation (BSS) [39].

La séparation aveugle des sources est un probléme générique de traitement des données
soit sous forme de signaux ou d’images. Cette méthode a été introduite dans les années 80 par
Ans, Hérault et Jutten dans le cadre des études neurobiologiques [40], [41] et par Bar-Ness
dans le domaine du traitement d’antennes [42], [43]. En 1994, P. Comon et al., a formalisé le
lien entre la méthode d’analyse en composantes indépendantes (ICA) et les BSS dans le cadre
d’un mélange linéaire [44]. Quelques années apres (1999), Taleb et Jutten [45] ont initié un
nouveau type de mélange, les mélanges post non linéaires (PNL). Récemment Cardoso [46],
propose "the three easy routes to independent component analysis" pour des mélanges
linaires de telle sorte que les deux problémes d’ICA et de BSS soient équivalents. Ces cas
différent selon les hypothéses sur le modele des sources, par exemple des sources non
gaussiennes, ou bien des sources gaussiennes non stationnaires, ou enfin, des sources
gaussiennes corrélées temporellement.

De nos jours, les outils BSS suscitent un grand intérét dans des nombreux domaines
d’application allant du traitement de signaux audio (probleme de cocktail party) [39] au
traitement d’images, en passant par les télécommunications ou la chimiométrie. D’autres
applications des méthodes de BSS telles que la nuance, I’analyse de documents textes ou
encore la gestion de machines tournantes sont présentées dans les livres consacrés a la
séparation des sources [47], [48].

42



Chapitre 4: Méthodes de séparation aveugle des sources

1.2 Concept et formalisme mathématique de la méthode de
séparation aveugle des sources (BSS)

Le caractére non-stationnaire et bruité des impulsions enregistrées a la sortie des
détecteurs neutroniques rend difficile I’interprétation du signal neutronique accompagné
toujours par les rayonnements gamma qui s’ajoutent au bruit de fond du détecteur.

Afin d’améliorer la qualité¢ du signal neutronique, la discrimination neutron-gamma est
considérée comme étant un probléme de séparation aveugle des sources. Ce probléme consiste
a concevoir des méthodes capables de restaurer un ensemble de signaux sources a partir des
observations qui correspondent a des mélanges de ces sources. Ces observations sont
obtenues par un réseau de capteurs a travers un modele de mélange linéaire ou non linéaire H.
A la différence des techniques classique de séparation, cette méthode utilise les statistiques
d’ordre 2 et d’ordre supérieur qui sont exploitées par I’hypothése d’indépendance statistique
des signaux sources. Le but est de retrouver les signaux sources avec un minimum
d’informations a priori sur les sources et la fonction de mélange, cela convient le terme
aveugle.

La BSS posséde plusieurs degrés de difficulté, selon les caractéristiques des sources et
notamment du mélange. Dans la littérature trois paramétres sont a prendre en considération:

e Le premier paramétre représente le nombre d’observation m par rapport au nombre
des sources n, ceci permis de distinguer deux cas: surdéterminé (m>n) et sous-
déterminé (m=<n) ;

e Le deuxieme paramétre est la nature du mélange qui peut étre linéaire, convolutif ou
non linéaire ;

e Le troisiéme parametre c’est la nature des sources qui peuvent €tre mutuellement
indépendantes, au moins a I’ordre 2, stationnaire ou non-stationnaire, etc.

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour résoudre le probleme de séparation aveugle
de sources a savoir les quatre approches proposées (figure 4.1) par A.Cichocki et Amari. [39].

Non-stationnarité,
Variances variables

révisibilité linéaire,

dans le temps Non-blanchear

Tempsfréguence,
Diversité spectrale et/ou
spatiale

Figure 4.1. Les quatre approches de base de la séparation aveugles des sources.
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e Approche 1 : Mélanges de sources mutuellement indépendantes non —Gaussiennes et a
faibles DSP.

e Approche 2 : Mélanges de sources non-stationnaires et a variances variables dans le
temps.

e Approche 3 : Mélanges de sources a structures temporelles définies et/ou linéairement
prédictibles.

e Approches 4 : Mélanges de sources de natures diverses et a caractéristiques spatiales,
temporelles et fréquentielles communes.

Mais bien qu’efficaces, la plupart de ces algorithmes nécessitent de « fortes » hypothéses
sur les sources qui ne sont pas toujours vérifiées en pratique et/ou présentent des problémes de
grande sensibilité au bruit.

Partant de la configuration générale de la séparation aveugle de sources donnée dans la
figure 4.2, le probleme de BSS se formule de la maniére suivante :

En considérant le schéma synoptique du probleme de séparation des sources, illustré par

la figure 4.2, le vecteur des m observations Y (k)=[y;(K),y5(K),...., Yin (k)] est défini

comme une combinaison des n sources X (k) = [Xl(k), Xo (K),eerey Xy (k)]et du bruitE(k), tel

que [39]:
Y (k) = AX (k) + E(K) (4.1)

Avec A est une matrice nxm appelée matrice de mélange.
La résolution de ce systéme d’équations permet d’obtenir la meilleure approximation des

composantes indépendantes X, (k) et de la matrice A décrivant le processus physique du

mélange. Ceci revient & identifier une matrice W=A", dite matrice de demixage (ou

séparateur), telle que :
X =wy k) (4.2)
Ou Y(k) est le vecteur des sources mutuellement indépendantes, estimées par 1’algorithme
de séparation. Leurs projections sont données par la matrice estimée du mélange A = W1,

dont chaque colonne représente 1’effet de la source estimée correspondante, prise

indépendamment, sur tous les capteurs [39].
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Données inconnues

y(k)

m n

-
—_
=
'

Figure 4.2. Synoptique de la séparation aveugle de sources.

Concernant les mélanges linéaires la plupart des méthodes de BSS sont fondées sur
I’ Analyse en Composantes Indépendantes (ICA). Certaines méthodes proposées depuis peu
dépassent ce cadre, soit en exploitant la propriété de non-négativité des signaux considérés
par I’utilisation des méthodes de factorisation en matrices ou en tenseurs non-négatifs. Dans

ce travail de recherche, I’application de ces méthodes innovantes de BSS est appliquée a la
discrimination neutron-gamma.

1.3 Utilisation

La BSS est un sujet de recherche tres actif a cause de son intérét théorique et de ses
nombreuses applications pratiques dans différents domaines comme:

e Le domaine médical : elle est utilisée pour I’extraction non invasive de I’Electro
Cardio Gramme (ECG), I’ElectroMyoGramme (EMG) ou I’Electro Encéphalo
Gramme (EEG) [49] [50] ;

e Le domaine de la communication : le probléme le plus connu est certainement cocktail
party [39] ;

e Le domaine de la sismologie : estimer les différents sources a 1’origine d’un séisme
[51];

e Le domaine de la physique nucléaire : identifier des Emetteurs du rayonnement
gamma et résoudre le probléme de pile-up a la sortie du préamplificateur HPGe utilisé
dans les chaines de la spectrométrie gamma [52], [53].

2 Factorisation en matrices non-négatives

2.1 Introduction

La factorisation en Matrices Non-négative (FMN) (Non-negative Matrix Factorization
(NMF)) a tout d’abord été introduite par les travaux de Paatero et Tapper [54] au millieu des
années 90 sous ’appellation de PMF (en anglais : Positive Matrix Factorisation). A la fin de
la méme année Lee et Seung [55] ont reconsidéré la NMF comme un moyen de décomposer
une image sur une base de ses éléments élémentaires: les éléments extraits correspondent en
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effet au nez, aux yeux, a la bouche, etc. La NMF a pris ces dernieres années un envol
spectaculaire dans le monde du traitement du signal audio.

11 s’agit d’une technique de factorisation comme I’analyse en composantes principales,
I’analyse en composantes indépendantes, le codage parcimonieux (en anglais: sparse coding),
qui permet de réduire la dimension des données et donc d’expliquer les données par un petit
nombre d’objets représentatifs. La NMF [56] se différe des autres techniques de factorisation
par sa contrainte de non-négativité qui permet de factoriser des eléments avec des hypotheses
sur des sources et sur les coefficients de la matrice de mélange non-négatifs. De nombreuses
données du monde réel ne sont pas négatives et les composantes cachées correspondantes ont
une signification physique uniquement lorsqu’ils sont non-négatifs. En pratique, la non-
négativité est souvent souhaitable ou nécessaire lorsque les composants sous-jacents ont une
interprétation physique. Par exemple, en biologie, chaque axe de coordonnées peut
correspondre a un géne spécifique et la non-négativité est nécessaire pour donner un sens
physique ou physiologique.

La NMF est donc une technique puissante analogue d’algébre linéaire (méthode
déterministe), qui réduit le rang des matrices a coefficients positifs ou nuls, donc plus
facilement interprétables, et sémantiquement plus pertinentes pour la représentation de
données elles-mémes a valeurs positives.

Le travail de cette these est dévolu a I’application de ces méthodes pour la premiére fois
a la mesure du flux neutronique généré par les systemes de détection neutronique, chambre a
fission installé au réacteur TRIGA MARK Il (figure 4.3) et les scintillateurs organiques
stilbene. Il poursuit les objectifs suivants : optimiser la précision d’estimation du flux
neutronique et élaborer des nouvelles techniques a la détection neutronique a travers la
discrimination neutron-gamma utilisant la chambre a fission et les scintillateurs organiques.

Standard PHA acquisition chain

. T \/_."'_'. o
/" FCdetector + g . N\ o/ ) Multichannel (—l
Preamplifier /‘_\ .Ourput—ﬂgm] ) # Amplifier ‘ analyser i ==

B __ .7 Neutronflux
l \_ Monitoring

/ .BSSmEthods. P
| (NME/NTF)

Figure 4.3. Etapes du projet pour la surveillance du flux neutronique a 1’aide des méthodes BSS.

Reactor hall

Y
Reactor core

2.2 Formalisme mathématique de la factorisation en matrices non-
négatives

La contrainte de non-négativité est la propriété fondamentale qui donne la spécificité a la
NMF parmi les autres méthodes de factorisation (telle que 1’Analyse en Composantes
Principales) en fournissant une décomposition perceptive des données et une interprétation
des éléments de base de la méme fagon que les données. Par conséquent, compte tenu les
hypotheses de non-négativité des sources et des coefficients de la matrice de mélange ( X >0
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et A>0), La factorisation en matrices non-négatives consiste a décomposer la matrice
non-négative des observations Y(M xT) en produit de deux matrices non-négatives

représentant respectivement la matrice des sources X(NxT) estimees et la matrice de
mélange estimée A(M x N) de la maniere suivante :

Y=AX+E (4.3)
Ou E(M xT)est la matrice d’erreur additive ou de bruit.
Les méthodes de NMF procédent en deux étapes :

e Définir une mesure de divergence D entre Y et AX : D(Y,AX)

e Chercher les matrices optimales Aet X a coefficients non-négatifs qui minimisent D

(A, X) =argmin D(Y, AX) (4.4)
A, X =0

Définition: On appelle divergence sur un ensemble S une application D:S xS —R*telle que
V(X,Y)eS ona D(X|Y)eS=0< X =Y.

Les divergences utilisées en NMF sont, la plupart du temps, séparables :

F T
DY, AX) =Y > d([Y], [AX],) (4.5)
f=1t=1
Comme mentionné précédemment, les algorithmes de NMF sont des algorithmes itératifs
qui consistent généralement a minimiser la fonction de co(t choisie en mesurant la divergence
comme il est présenté dans cet algorithme.

Algorithmel La forme générale de NMF

Set  Randomly initialze: AO x @
For s=1,2,..., until convergence do
Step 1:

s+1 : ]
XU —arg mm_vﬂ___ﬂD(YH AMX) |
Step 2:

Al =arg minﬂ,,,,--ﬁu D(YH AX(WI))‘
End

A

Dans la littérature, de nombreuses divergences ont été utilisées en NMF, parmi lesquels :

e La divergence d’Itakura-Saito dis [57] ;
e Ladivergence de Kullback-Leibler d i [58];
e La distance Euclidien(ne) dgyc.
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Ces divergences sont respectivement définies pour tout (x,y) e (R,)* par :
X X
dis(x]y)=——log—-1
y y
X
dKL(X|y):Xlog§+y_x (4.6)

deve (1Y) =5 (X~ Y

Il est & signaler que ces divergences sont classiques et peuvent étre généralisées par deux
divergences [59]: La divergence de Csiszar [60] et divergence de Bregman [61].

Le choix de la mesure de divergence dépend souvent de la structure des données ou
encore de la distribution des signaux a estimer ou du bruit [56]. La divergence la plus simple
qui peut étre utilisée pour la NMF, est la distance euclidienne, ou ||||r est la norme de
Frobenius :

Deyce (Y, AX) =Y — AX 2 4.7)

Pour optimiser la fonction de codt, les variantes algorithmes sont proposées a savoir : la
méthode de mise a jour multiplicative [62], la méthode de moindres carrés alternés (ALS pour

Alternating Least Squares) avec la contrainte de non-négativité [63],[64], la méthode de
descente de gradient projeté [65],[66], la méthode Quasi Newton [67] et d’autres.

Afin d’exploiter ces algorithmes, 1’équipe de A.Cichocki [68] a développé le toolboxe
NMFLAB fonctionnant sous MATLAB®R2010a. Cet outil a I’avantage d’avoir une structure
souple et extensible avec la possibilité d’intégrer d’autres algorithmes développés par les
utilisateurs. 1l permet de comparer les performances des différents algorithmes NMF et ICA/
BSS par rapport aux données réelles et aussi par rapport a celles simulées, en se basant sur
I’analyse de Monte Carlo. Il incorpore aussi des techniques de post-traitement, telles que la
déflation, la reconstruction de données brutes originales, la suppression de composantes
indésirables (bruit) et d’autre caractéristiques [68].

Notre application consiste a analyser les signaux délivrés par les détecteurs neutroniques
par I’'un des algorithmes appropriés de NMF. Le choix de cet algorithme est basé sur le calcul
d’indice de Performance de séparabilité (PI); ce parametre fait I’objet de la section 4 de ce
chapitre. Cela permet d’extraire le vecteur des sources mutuellement indépendantes qui seront
caractérisés selon leurs représentations temps-fréquence. Une telle caractérisation permettra
de realiser la tache de discrimination neutron-gamma d’une fagon qualitative.

2.3 Utilisation

Les techniques de factorisation en matrices non-négatives sont d’un grand intérét dans
des domaines aussi variés que le traitement d’images (représentation d’images de visages
[69], classification d’images [70]), le traitement du texte (surveillance de messages
électroniques [71], classification de documents, extraction de caractéristiques sémantiques
dans des textes [55], fouille de données textuelles...). On trouve en particulier, de nombreuses
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applications dans le traitement du son telles que les applications de la NMF incluent la
séparation de sources [72], I’estimation la transcription de musique [72] ou encore la
classification d’instruments de musique. En plus de 1’analyse de signaux audiofréquences, la
NMF a également été appliquée dans la spectroscopie [55], I’analyse de signaux biomédicaux
[55], la finance [73]. Sans oublier les applications de la NMF & la Biologie : classification de
génes impliqués dans le cancer, détection de 1’activité neuronale pour les interfaces cerveau-
machine et la Gastronomie (Clustering Scotch whiskeys) [74].

Notre application de NMF sera la premiere au domaine de la détection neutronique
(spectrométrie neutronique).

3 Factorisation en Tenseurs Non-négatifs

3.1 Introduction

Le besoin croissant de pouvoir traiter des grandes quantités de données est 1’un des
enjeux dans plusieurs domaines d’applications dans la société moderne. Une classe
importante de données est représentée par des matrices et des tenseurs non-négatifs.
L’identification de composantes qui capturent des caractéristiques importantes et filtrent
moins d’éléments explicatifs est un probléeme fondamental aux analyses de grands ensembles
de données. Dans les cas ou les données sont non-négatives (comme dans les images), la
factorisation en matrices non-négatives a prouvé une approche réussie pour la détection des
caractéristiques essentielles des données. Une généralisation de cette derniére approche pour
inclure des tenseurs (c’est-a-dire des tableaux multidimensionnels qui peuvent avoir un ordre
supérieur a deux) peut souvent représenter la structure des données plus naturellement que des
matrices. Cette approche aboutit a une Factorisation en Tenseurs Non-négatifs (FTN)
(Nonnegative Tensor Factorization (NTF)) [56], [75].

La NTF est considérée comme un processus dynamique ou multi-étapes, ou I'analyse des
données est effectuée plusieurs fois sous différentes conditions (estimations initiales,
contraintes naturelles sélectionnées, etc.) pour obtenir des informations completes sur les
données disponibles et/ou découvrir des structures internes dans les données. En effet, la
factorisation en tenseurs non-négatifs est une technique de calcul largement utilisée pour
décomposer des valeurs tensorielles non-négatives en des facteurs rares interprétables sous la
contrainte de non-négativité. D’un point de vue de I’analyse des données, la NTF est tres
intéressante car elle tient en compte des corrélations spatiales et temporelles entre les
variables de facon plus précise que les factorisations matricielles 2D (NMF). Elle fournit
également des facteurs communs (ou des composantes cachées) avec une signification et une
interprétation physiologique [76] [77].

3.2 Formalisme mathématique de la factorisation en tenseurs non-
négatifs

Les matrices peuvent étre considérées comme des tenseurs de second ordre. Pour certains
problémes, il est nécessaire de traiter des tenseurs de troisiéme ordre ou plus. A cette fin, la
NMF peut étre généralisée a la factorisation en tenseur non-négatif (NTF). En géneéral, un
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tenseur est un tableau multidimensionnel. Un vecteur est un tenseur d’ordre 1 et une matrice
est un tenseur d’ordre 2. Donc un tenseur peut s’écrire de fagon générale :

lyxl x|
Tipiy,.iy € RTTZTN (4.8)

Les deux décompositions en tenseurs les plus connues sont le modéle de Tucker [78] et
le modele plus restreint décomposition canonique/décomposition en facteur paralléle
(CANonical DECOMPosition/PARAIlel FACtor decomposition) désigné par CANDECOMP/
PARAFAC (CP) [79].

Le mod¢le de Tucker permet de factoriser un tenseur d’ordre N sous forme du produit
d’un cceur G (tenseur d’ordre N) et de N matrices A (tenseurs d’ordre 2), appelées matrices de
facteurs.

~R . . = o A A2 (N)
Til’iz ..... W RIl,IZ lllll " _j jzj GleJZ, ----- In A‘il’jlp‘injzl."A‘N’jN (4.9)
12, 0N

Avec R I’approximation de la décomposition tensorielle de T.

Le modéle PARAFAC/CANDECOMP est un cas particulier du modele de Tucker avec
un cceur cubique J;=J,=J3 et diagonal.

Compte tenu le modéle de Tucker dans sa forme non-négative, ce qui est le cas quand le
tenseur est une image, le modele de Tucker peut s’écrire:
Dans le mode 1 (ligne) Ty = Ry = AYGy, (A® @ AD)YT
Dans le mode 2 (colonne) T2y = Ry = APG ) (A® @ AD)T

3 2 DN\T

Dans le mode 3 (bandes spectrales) Ta) ~ R = A¥G (A? ® AD)

Avec® représentant le produit de Kronecker [80].

Comme annoncé a I’introduction la NTF a été proposée pour la premiére fois dans [52],
comme une généralisation de la NMF. Le modele standard de NTF est basé sur

CANDECOMP/PARAFAC (CP) [81] avec les contraintes de non-négativité (figure 4.4). Le
modéle extrait deux facteurs communs : une matrice de base A et une matrice X [52].

Yk =ADkX +Ek (k 21,2,...,K) (410)

xTxK

Ou Y, =Y., e®"Tsont des tranches frontales d’un tenseur 3D Y et , k est un

nombre de tranches frontales, Ac :!*Rest la base (matrice de mélange) représentant des
facteurs communs, D, e R¥Rest une matrice diagonale qui tient la k-iéme rangée de la
matrice De R¥*R, dans sa diagonale principale, X e R®T est une matrice inconnue
représentant de sources (ou composantes cachees), et E, =E.., e R Test la k-ieme tranche

frontale du tenseur, représentant des erreurs ou du bruit selon 1’application. R, désigne
I’orthant non-négatif avec des dimensions appropriées.
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Figure 4.4. NTF factorise un tenseur Y en matrices factorielles 4; X; D.

Le modele NTF-3D peut étre représenté mathématiquement sous différentes formes, il
s’agit par exemple la forme tenseur-vecteurs [82]:

Y= a®x ®d+E (r =12 ..,R) (4.11)

Ou x, sont des lignes de la matrice X. a et d; sont respectivement des colonnes des
matrices A et D. ® signifie des produits extérieurs de vecteurs

La forme scalaire [82]:
Yitk = 2 Xty +€p, (=12, ..., T; k=12,...., K) 4.12)

OU Viw, air, Xrt, dir €t €5t sont des éléments de tenseurs ou matrices correspondantes.

Le modele peut étre considéré comme un cas particulier ou une genéralisation de JAD
(Joint Approximative Diagonalization) des matrices (tranches frontales)Y =Y..,. Dans le

toolboxe NTFLAB, le modele standard de NTF (PARAFAC) est traité comme un cas
particulier des modeles NTF-1 et/ou NTF-2 (3D). Il est a noter que cette toolbox offre
plusieurs avantages que NMFLAB comme il est détaillé dans [82].

Pratiqguement, le modéle NTF-1 est plus flexible et utile puisqu’il tente d’estimer un seul
facteur commun sous la forme d’une matrice de base A. Le NTF-1 (3D) est donné par
I’équation:

Y k:ADka +Ek (k:]., 2, veey K) (413)

Ou Y, =Y.., eRVT sont des tranches frontales de tenseur Y, k est un nombre de

tranches frontales, Ae 'R est la base (ou matrice de mélange) représentant des facteurs
communs, D, e RPR est une matrice diagonale qui tient la k-ieme rangée de la matrice
D eR“*R dans sa diagonale principale, X, e R®™T est une matrice inconnue représentant de
sources, et E, =E.., e R™7 est la k-iéme tranche frontale du tenseur E < %" 7€, représentant

des erreurs ou du bruit selon I’application. Typiquement, T >>1 K>R. L’objectif est
d’estimer I’ensemble des matrices A, D et {X;, Xj,...., X } soumises a des contraintes de non-

négativité et a d’autres contraintes naturelles possibles.
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Le modéle NTF-lest illustré sur la figure 4.5. Un tenseur donné Y eR"T* est
décomposé en un ensemble de matrices A, D et {X;,X,,...,Xx}avec des entrées non-
négatives.

|e=

Figure 4.5. Illustration du modéle NTF-1.

Le modéle dual de la NTF-1 est appelé NTF-2 (3D). Par analogie au modeéle
PARAFAC2 [83] (figure 4.6), le modele NTF-2 est décrit par un ensemble d’équations
matricielles:

Y, =ADX+E, (k =1, 2, .., K) (4.14)

Ou les facteurs communs sont représentés par la matrice X e R et la matrice de
mélange A, € R\R. D, e R¥Rest la mise a I’échelle des matrices diagonales qu’elle peut étre

fusionnée avec (la colonne normalisée) les matrices de base comme A, = AD, . Pratiquement,
nous avons généralement besoin d’estimer seulement I’ensemble des matrices normalisées

{ALA,.. Afet X

K

o IR X
,1 7
1
R

(b)
(RxR) (RxT)

IxT) (IxR) IxD

Figure 4.6. lllustration du modéle NTF-2. (a) Décomposition du tenseur, (b) factorisation équivalente
de t tranches frontales.

Il est a signaler que les modéles NTF-3D peut étre transformé en un probléme de
factorisation matricielle 2D non-négative en dépliant (ou matricisation) des tenseurs [82].
Cependant, il convient de noter qu’un tel modele 2D en général n’est pas exactement
équivalent a un modéle NMF standard, puisque nous avons habituellement besoin d’imposer
différentes contraintes supplémentaires pour chaque tranche k.

3 Factorisation en tenseurs non-négatifs 52



Chapitre 4: Méthodes de séparation aveugle des sources

3.3 Utilisation

Au cours de la derniére décennie, la NTF a été appliquée a de nombreux problémes en
analyse environnementale, en études alimentaires, en analyse pharmaceutique et en chimie
dans de nombreux domaines comme la psychométrie, la chimiométrie, I’analyse d’images,
I’analyse de graphes[83], le traitement du signal [77], la vision par ordinateur pour la
reconnaissance de visages, de mouvements humains, et d’écritures manuscrites, la fouille de
données, tout particuliécrement pour I’analyse de données de trafic Internet et de réseaux
sociaux, la séparation de sources, et I’imagerie cérébrale (ou neuro-imagerie). En fait, les
techniques de factorisation en tenseurs ont été étendues au filtrage collaboratif [84] et aux
réseaux multi-relationnels [85] et se sont averées efficaces dans ces problemes.

Partant de 1’avantage principal de cette méthode qui consiste a corréler les variables
spatio-temporelles de maniere plus précise, nous ont été encouragées d’appliquer la NTF pour
la premiere fois a I’analyse des signaux neutroniques afin de caractérisation et de
discrimination. L’application de cette méthode sera abordée dans le chapitre 6 de ce mémoire.

4 Meéthodes d’évaluation

4.1 Le choix d’algorithme de séparation

Les méthodes de la séparation aveugle des sources que ce soit matricielle ou tensorielle
sont composées d’un ensemble d’algorithmes, le choix de ces algorithmes repose sur le calcul
de leur indice de séparabilité (Performance index of separability (PI)) selon 1’équation
suivante [39]:

Pl = % Eﬂ-l + %ﬂ-l (4.15)
n(n-1)i=1 kzlmaxj‘gij‘ kzlmaxj‘gji‘

Ou gjj désigne 1’élément (i,j) de la matrice globale du systeme G=W.H, max;(g;)
représente la valeur maximale prise sur les éléments de la ieme ligne de G, et max;(g;i)
correspond a la valeur maximale prise sur les éléments de la iéme colonne de G. Il convient de
noter qu’une faible valeur indique une bonne performance en termes de séparation. Cet indice
est égal a 0, quand la séparation est parfaite [39].

4.2 Evaluation de la qualité de séparation

Afin d’évaluer la performance et la précision des algorithmes choisis, il nous faut choisir
une métrique d’évaluation. Ce choix va dépendre du probleme que 1’on souhaite résoudre. En
effet, dans le cas de probléeme de séparation des sources, on choisit traditionnellement un
rapport signal sur interférence (en anglais: Signal-to-Interference Ratio (SIR)).

Le SIR est le rapport entre la puissance du signal réel et la puissance du signal estimé
corrompu par I’interférence. Le signal estime X; peut étre exprime par une source originale X
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et la valeur absolue maximale de 1’élément Qj de rangée g; (matrice de permutation
généralisée). Par conséquent, le SIR pour un signal estimé X, est donné par:

2
S|R()2jlxk)=10|oglo ),zgj;Xk): H2 (416)
i ik,

5 Méthodes de caractérisation

A. Belouchrani et M.Amin ont été parmi les premiers a proposer 1’approche temps-
fréquence [86] afin de résoudre le probléme de la séparation de sources dans le cas de
mélanges linéaires instantanés surdéterminees. Cette approche est basée sur I’exploitation des
différences dans I’évolution des densités spectrales de chaque source au cours du temps.
L’exploitation de ces zones permet alors d’estimer les coefficients de la matrice de mélange
qu’il suffit d’inverser.

Plusieurs méthodes existent et aucune ne prédomine sur ’autre, leur utilisation va
dépendre de I’application visée. Dans cette section et dans le but de réaliser la tache de la
discrimination neutron-gamma, corrélation et deux représentations temps-fréquence
spectrogramme et transformées en ondelettes sont utilisées.

5.1 Fonction de Corrélation

Les applications de I’approche temps-fréquence qui nous intéressent, sont dédiees a
établir les relations, linéaires ou non, qui existent entre deux ou plusieurs processus aléatoires.
Ces relations sont exprimées via les fonctions de corrélation ou leur densité spectrale, partant
de la quatrieme approche de BSS qui consiste a exploiter les caractéristiques spatiales,
temporelles et fréquentielles communes entre les sources a estimer, lorsque les sources sont
supposées de natures diverses. Ainsi, vu que les observations enregistrées sont des signaux
stochastiques et non stationnaires, nous nous sommes basés sur le calcul de la fonction de
corrélation qui est un outil privilégié pour la caractérisation de ces signaux et par conséquent
pour la séparation de leurs sources.

La corrélation est issue des statistiques. Pratiquement, la statistique d’ordre 1 peut la
caractériser par des moyennes, alors que la statistique d’ordre 2 par la fonction
d’autocorrélation du signal ou par sa transformée de Fourier qui définit la densité spectrale.
Dans ce travail nous nous intéressons uniquement a 1’analyse corrélative qui permet d’étudier
I’évolution des événements dans le domaine temporel, de maniére uni-variée (autocorrélation)
ou bi-variée (intercorrélation). Dans le cas des phénomeénes qui présentent des motifs répétés,
il est intéressant de mesurer la fonction de corrélation du signal avec lui-méme. On parle de la
fonction d’autocorrélation. Le calcul de la fonction d’intercorrélation est basé sur 1’évaluation
de degré auquel deux signaux sont similaires.

5 Méthodes de caractérisation temps-fréquence 54



Chapitre 4: Méthodes de séparation aveugle des sources

Définitions

La fonction d’autocorrélation d’un signal aléatoire décrit la dépendance générale des
valeurs des échantillons a un instant (t) avec les valeurs des échantillons a (¢+7) est donnée
par :

]
Rec(2) = lim % [ x@x(t+7)dt 4.17)
7

Avec T est la période d’observation. R, () est une fonction réel avec une valeur
maximale a z =0.

De méme, on parle d’intercorrélation (cross-correlation) entre deux signaux aléatoires :
1T 1
Ry (7) = Tlm E_IT x@®)y(t+7)dt ou Ry, (7)= Tlm E_JT y(t)x(t + 7)dt (4.18)

Lorsqu’on considére deux processus aléatoires X et y mesurés simultanément, on peut
identifier leur degré de similarité en représentant 1’un en fonction de ’autre, c’est-a-dire en
tracant y = f(x) ou x = h(y) (figure 4.7).

(a) (b)
Figure 4.7. Graphes de corrélation: (a) Variables a corrélation linéaire forte, (b) Variables a corrélation
non linéaire.

Il est a signaler que ’estimation de degré de corrélation est réalisée par le calcul de
covariance et les coefficients de corrélation.

Covariance

C’est la moyenne du produit des écarts a la moyenne de chaque signal, en supposant des
relations linéaires entre les signaux, pour estimer le degré de corrélation de deux signaux
aléatoires x et y, la covariance donnée par :

N
0%y = E[E[XD(y-E[y]]= im 30— 4 — ) (419)
—*° Njx

Deux cas extrémes sont a considérer :
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o Les processus sont décorreles les produits (x; — z4,)(Y; — 4,) se compensent: o-fy =0

e Les processus sont parfaitement corrélés, la covariance est égale au produit des écarts

types: o-fy =0,0y

Coefficient de Corrélation:

A partir de ces deux cas extrémes, on définit les situations intermédiaires en calculant le
coefficient de corrélation (figure 4.8) :

2
ny

Py =—— 1< py <1 (4.20)
0,0,
Y 4 ¥ 4 Y 4 Ya
=X =X =X =X
Pry=-1 -1<pyy<0 0<pyy<1 Pxy =1

Figure 4.8. Différents coefficients de corrélation

Propriétés de la fonction d’intercorrélation:

Propriétés

[1] Ry (m) est toujours une fonction réelle valorisée qui peut étre positive ou negative.

[2] Rxy(m) peut ne pas nécessairement avoir un maximum a m=0 ni Ryy(m) une fonction
Paire

[3] Ry (—=m) =R, (m)

[4] [R, (M) <R, (O)R,(0)

151 R, ()] < 2[R (0)+R, (0]

[6] Lorsque Ryy(m), x (n) ety (n) sont non corrélés ou sont statistiquement indépendants
(en supposant qu’ils aient une moyenne z€ro).

Tableau 4.1. Propriétés de la fonction d’intercorrélation (corrélation croisée).

Dans le cadre ou on cherche a améliorer la précision d’estimation du flux neutronique a
travers une meilleure discrimination neutron-gamma, nous proposons d’utiliser la fonction
d’intercorrélation. Cela permet de caractériser les composantes sources extraites du signal
simulé ou enregistre a la sortie des détecteurs neutroniques a moyen d’une mesure du degré de
ressemblance entre ces composantes et les signaux purs des neutrons et des gammas.
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5.2 Analyse temps-fréquence : Spectrogramme

L’estimation et I’analyse des signaux aléatoire non-stationnaires est un probléme qui ne
cesse de recueillir I’attention des utilisateurs de traitement des signaux. Dans les approches
considérées, nous distinguons principalement deux catégories selon 1’attribution ou non d’un
modele a priori au signal étudié. Il existe plusieurs représentations temps-fréquence congues
pour différents types de signaux avec différentes caractéristiques. Dans le cas ou aucun
modéle n’est supposé, les représentations temps-fréquence bilinéaires non-paramétriques
telles que le spectrogramme et la distribution de Wigner-Ville, se sont avérés étre des outils
utiles dans I’analyse du signal nucléaire.

Nous cherchons dans ces travaux a imposer le minimum d’information a priori sur le
signal a analyser. La distribution de Wigner-Ville posséde de bonnes propriétés de
localisation, mais ses interférences la rendent difficile a interpréter lorsque des signaux riches
sont analysés. Le choix le plus simple est le spectrogramme.

Le spectrogramme (ou périodogramme glissant) [86] est 1’analyse temps-fréquence le
plus utilisé dans les applications pratiques. Ainsi, cette méthode représente la solution la plus
répandue pour éliminer les limitations de la transformée de Fourier (TF). C’est en fait une
distribution quadratique associée au module carré d’une transformée de Fourier a court terme
(TFCT). Le spectrogramme représente 1’énergie du signal dans le temps, selon le segment
analysé, et dans la fréquence, selon le coefficient de Fourier. L’idée de base est tres simple et
efficace : on décompose le signal en petits segments et on applique, sur chacune des sections
la TF en obtenant ainsi le spectre local. La totalité des spectres locaux indique alors comment
le spectre varie au cours de temps. Le spectrogramme est alors défini comme une densité
d’énergie sous la forme:

S,(t, f)=|F.(t )’

+a0 2 (4.21)
= _[ x(u)h (u—t) e “du

—00

Ou t et f sont respectivement le temps et la fréquence et Fy(t, f) est la transformée de

Fourier & court terme du signal étudié x(t). hy (t) est la fenétre d’analyse de durée To.

Cette représentation a I’avantage d’avoir une implémentation rapide grace a la
transformée de Fourier rapide (Fast Fourier Transform (FFT)) et une interprétation simple.

5.3 Analyse temps-fréquence : Transformées en ondelettes

Pour une large classe de signaux réels, les zones d’énergie sont non-stationnaires sur des
périodes courtes a haute fréquence d’ou I’intérét d’une analyse multi-résolution. La
transformée en ondelettes est 1'une des techniques en traitement du signal et d’image,
intégrant simultanément des parameétres de localisation (temps) et d’échelle (fréquence) [87].
Cette technique remplace la sinusoide de la TF par une famille de translations et dilatations de
la fonction ondelette. Cela permet une analyse des différentes fréquences avec divers
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résolutions. Les ondelettes de Haar représentent 1’exemple le plus classique de la fonction
ondelettes.

La transformé en ondelettes revient a projeter le signal a analyser sur une base de
fonctions déduites par translation et dilatation/compression de I’ondelette mere y selon
I’équation suivante :

1

Wad0=ggwé§9) a>0.beR (4.22)

Avec a et b sont respectivement le facteur d’échelle (dilatation) et le parametre de
translation. Pour quey soit admissible comme ondelette, elle doit satisfaire la condition
suivante [88]:

+00

[w(tdt=0 (4.23)

Il convient de noter que I’intégrale de la fonction mére doit étre nulle. Cela permet
d’analyser la régularité locale d’un signal.

La transformée en ondelettes permet une analyse des différentes fréquences avec diverses
résolutions. C’est une transformation linéaire qui est définit par deux types d’ondelettes : la
Transformée en Ondelette Continue (TOC) et la Transformée en Ondelette Discréte (TOD).
Chacune des transformées (TOC et TOD) posséde des particularités liées a sa formulation, et
également aux algorithmes associés.

La transformée en ondelettes continue (Continuous Wavelet Transform (CWT)) est une
fonction d’énergie finie et de moyenne nulle. La TOC d’un signal x(t) consiste a mesurer sa

similarité avec I’ondelette de basey, . Alors, la TOC d’un signal xeL?(R) & une échelle
a>0 et une translation b est définie par:

WT (%) = [ x(®)ap (t)dt (4.24)

Ou, * désigne le complexe conjugué.
Les coefficients d’ondelettes peuvent étre utilisés pour extraire I’énergie d’un signal en
calculant son scalogramme. Ce dernier est analogue au spectrogramme obtenu en utilisant

I’analyse de Fourier. Le scalogramme est défini comme étant le carré du module de la
transformée en ondelettes, résultant de la projection locale des valeurs de densité d’énergie

temps-fréquence sur le plan a I’échelle du temps M/;(a,b)‘2 [89]. Le scalogramme obéit

également au principe d’incertitude d’Heisenberg-Gabor. La procédure d’application de TOC
peut étre formulée dans I’algorithme suivant :
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Algorithme 2 les étapes d’algorithme de base TOC

1. Prenez une ondelette et comparez-la a une section au début du signal
original;

2. Calculer un nombre, C;

3. Déplacez I’ondelette vers la droite et répétez les étapes 1 et 2 jusqu'a ce
que tout le signal soit couvert;

4. Echelonnez I’ondelette et répétez les étapes 1 a 3.

Il convient de noter que C représente la corrélation étroite entre I’ondelette et la section
sélectionnée du signal. Plus le C est élevé, plus la similitude est grande. Si I’énergie du signal
et I’énergic de I’ondelette sont égales 1. C peut étre interprété comme un coefficient de
corrélation.

L’inverse de TOC prend la forme suivante :
X(t) = i | j LW, (abyy, , (t)dbda (4.25)
l// —00

Ou Cy < west le coefficient calculé par [87] :

j ly(w )|2 dw (4.26)

Avec le facteur de a=a/ et le paramétre de translation b=K a/ discrétisés, on obtient la

transformée en ondelette discrete (Discrete Wavelet Transform (DWT)) qui est donnée par
I’équation suivante :

DWT, (k) = dy (1,k) = \/— I XOw (2 't —k)at (4.27)

Dans la plupart des cas, on utilise agp = 2 [90] et I’on obtient la transformée en ondelette
discréte. Nombreuses formes d’ondelettes existent, le choix de 1’ondelette optimal dépend de

I’application envisagée. Le tableau suivant montre quelques exemples d’ondelettes (TOC et
TOD).

TOC TOD
Chapeau Mexicain ("mexh™) Haar ("haar")
Gaussienne (gaus") Daubechies ("db")
Gaussiennes Complexes ("cgau™) Symlets ("sym")
Shannon Complexes (“'shan™) Meyer ("meyr")
Morlet ("morl™) Coiflets ("coif")

Tableau 4.2. Différentes familles d’ondelettes TOC et TOD.
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La transformée en ondelettes continue (TOC) est la décomposition qui sera utilisée dans
ce travail de recherche. Ce choix est motivé par la liberté dans le choix des échelles et des
propriétés. En ce qui concerne le choix de ’ondelette mére Chapeau Mexicain (mexh) [91]
comme ondelette analysante, il est base sur leur ressemblance au signal neutronique ; qui a
une forme gaussienne avec une longue queue d’un cété; et leur symétrie (figure 4.9), ce qui
permet de ne pas introduire de déphasage dans la transformée en ondelettes et par conséquent
dans le traitement d’image. Ainsi, elle est particulierement adaptée a la détection des
discontinuites.

Mexican Hat wavelet

o.a : \

08 / T

0.4 4
5

The rariable t

0.4

Figure 4.9. Ondelette Chapeau Mexican.

Il est a signaler que, I’ondelette Chapeau Mexicain est la dérivée seconde d’une fonction
gaussienne standard qui est donnée par 1’équation suivante :

L (i _]_) exp(_ tz
PN T 2657

Ou0 =<6 <1 représente la largeur d’ondelette [92].

) (4.28)

w(t) =

Le but de cette application est de faire une analyse en ondelette continue par 1’ondelette
meére Chapeau Mexicain de chacune des composantes indépendantes extraites du signal
nucléaire par 1’application des méthodes de séparation aveugle des sources NMF et NTF. Cela
nous a permis de définir un critére qualitatif pour réaliser la tdche de la caractérisation
neutron-gamma a travers 1’analyse de scalogrammes qui seront utilisé€ par la suite comme des
images afin d’extraire un vecteur de parametres discriminants des neutrons et des gammas via
’application de la méthode de binarisation Otsu. L’objectif principal de cette approche est
dédié a utiliser une nouvelle méthode d’apprentissage supervisé appelée Séparateur a Vaste
Marge décrite dans le chapitre suivant.

6 Segmentation d’image: Méthode Otsu

L algorithme de binarisation Otsu [93] est une méthode de sélection d’un seuil
automatique basee sur la segmentation pour séparer une image en deux classes, blanc comme
un objet d’intérét et noir comme background. Cette méthode de segmentation d’image par
seuillage proposée par Nobuyuki Otsu (1979) [93] nécessite un calcul préalable d’un
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histogramme de niveau de gris d’une image pour sélectionner le seuil optimal afin de
minimiser la variance interclasse des pixels noir et blanc.

La méthode de seuillage mathématique Otsu peut étre formulée a travers les étapes
suivantes. En supposant que I’objet de I’intérét et le background sont classés en deux classes
C, et C, au niveau de gris t. Histogramme de niveau de gris est normalisé en tant que
distribution de probabilité par I’équation (4.29), ou n; et n sont respectivement le nombre de
pixels au niveau i et total dans une image donnée.

p=- (4.29)
n

L’algorithme Otsu tend a minimiser la variance pondérée intra-classe comme définie
dans I’équation (4.30). La variable t est le seuil, qui est typiqguement une valeur comprise
entre 0 et 255 [93], [94].

o, (1) =W, (t)o? (1) + W, () (1) (4.30)

Ou w,(t) et w,(t) sont les probabilités de classes estimées comme :

w,(t) = ZP(I) W(t)_IZH:lP(l) (4.31)

Et les moyennes de classe sont données:
L OB L0} 4.32
(0= Z:‘ w(t) 40 i;wz(t) (4.32)

Alors, les variances inter-classes oy, sont calculées:

oi0)=3l-n0f ) 010=Sli-n0f S @.33)

Ces variances intra-classe pondérées sont des valeurs que I’algorithme Otsu essaie de
minimiser. lls sont évalués selon la qualité du seuil sélectionné.

Enfin, la variance totale peut étre définie comme la somme de la variance intra-classe et
de la variance inter-classe. La valeur de o’ ne dépend pas du seuil minimisant o”(t)ou

maximisant o, (t).

o2 (1) = w, (t)o? (1) + W, (1) o (t) (4.34)
o’ =o,(t)+0o.,(t) (4.35)

Avec :
o, (1) =W, (W, (0) [ 14, (t) - 1, O] (4.36)
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La méthode Otsu est I’un des algorithmes de seuillage global le plus efficaces dans la
segmentation d’image. Le choix de cet algorithme repose sur sa bonne capacité d’auto-
adaptation, son traitement en temps réel et sa capacité a couvrir un large éventail de
proceédures de décision non supervisées. Il faut, toutefois, souligner que 1’utilisation basique
de la segmentation d’Otsu repose sur certaines hypotheses fortes, dont la constance du fond
(sans quoi, il faut passer au logarithmique, utiliser une segmentation locale...).

La méthode de segmentation Otsu est utilisée dans de nombreuses applications. Nous
dressons ci-apreés une liste non-exhaustive des champs d’application possibles :

® Télédétection : classification d’une région agricole, ...
* Imagerie médicale : planification opératoire,...

* Vidéo : incrustation, effets spéciaux, ...

* |a reconnaissance de texte et de visage

* les systemes militaires et de défense

7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la problématique de la séparation aveugle de
sources en décrivant en particulier les méthodes NMF et NTF mises en ceuvre pour aborder
notre problematique. La réduction de dimensionnalité recherchée dans de nombreuses
applications, la représentation non-négative des données sous-jacentes et le minimum
d’information & priori sur le signal constituent les motivations majeures derriére le choix de la
NMF et de la NTF comme des techniques d’analyse. L’application de la NMF et de la NTF
permet I’extraction des composantes indépendantes a partir des signaux enregistrés a la sortie
des détecteurs neutroniques. La caractérisation de ces composantes sera réalisée par le calcul
des fonctions de corrélation, les spectrogrammes des sources extraites et par la transformée en
ondelettes continue. Ces outils temps-fréquence présentent plusieurs avantages dans 1’analyse
des signaux non-stationnaires tels que les signaux nucléaires. En outre, ils constituent un lien
qui va combiner les méthodes d’apprentissage non-supervisé de séparation aveugle des
sources (BSS) et les méthodes supervisées de séparateur a vaste marge (SVM) en se basant
sur la méthode de segmentation Otsu. Le but est d’améliorer la précision de la discrimination
neutron-gamma d’une maniére quantitative. L’apport de ces méthodes va étre détaillé et
illustré par des résultats pertinents dans les chapitres 6 et 7.
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Chapitre 5

Meéthode d’apprentissage supervisé: Séparateur a
vaste marge

1 Introduction

L’apprentissage automatique eSt proposé ici en tant qu’une méthode de discrimination
parmi les plus efficaces. La méthode basée sur le Séparateur a Vaste Marge ou Support
Vector machine (SVM) constitue la forme la plus connue parmi les techniques a noyaux,
inspirées des solides bases de la théorie statistique d’apprentissage. Elle fut introduite par
Vladimir Vapnik et Chervonenkis Cortes en 1995 [95]. Le nombre de publications concernant
cette méthode est trés important, aussi bien sur le plan théorique que sur le plan pratique. Ceci
confirme I’intérét que cette technique suscite chez la communauté scientifique. Cette méthode
d’apprentissage supervisé est destinée a résoudre le probléme de la classification binaire.
SVM est particulierement bien adaptée pour traiter des données de trés hautes dimensions
telles que les textes, les images, la voix, etc. Dans ce chapitre, nous donnons une vue
d’ensemble sur le concept, le principe de fonctionnement et le formalisme mathématique du
SVM. Ensuite, nous abordons son application dans diverses problématiques.

2 Concept et formalisme mathématique de la méthode
séparateur a vaste marge

2.1 Principe de fonctionnement et optimisation de la marge

Les méthodes de Séparateur a Vaste Marge (SVM), sont des méthodes d’apprentissage
automatique. Cela signifie qu’a partir d’un échantillon d’apprentissage, on va créer un modele
applicable sur des échantillons a tester. L’idée de base de SVM est de séparer linéairement un
ensemble d’apprentissage de 1’espace d’entrée (non linéairement séparable) en le projetant
dans un espace de plus grande dimension (espace de caractéristiques) appelé espace d’Hilbert

H en utilisant la projection @(x) (figure 5.1). On peut, alors, établir la fonction de décision
suivante:

f (x) = sign((w, (x)),, +b) (5.1)

Avec w est un vecteur de poids qui posseéde un nombre de composantes égal a la
dimension de 1’espace d’entrée, ®(X) espace de caractéristiques, le biais b qui sera issu des
fonctions de décision a travers la condition de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) et la fonction
classifieur sign( )
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Input space Feature space

Figure 5.1. Espace de projection des données non linéairement séparable.

L’objectif principal de SVM est de chercher I’hyperplan optimal qui sépare les données
en deux classes (figure 5.2). La détermination de cet I’hyperplan est basée sur la maximisation
de la distance minimale entre I’hyperplan et les exemples d’apprentissage (i.e. les vecteurs de

support), cette distance est appelée la marge donnée par 1 Pour des observations x; de la
w

classe y e {-1,1}, il y aura deux étapes :

1. Projection des observations dans un espace de Hilbert a noyau reproduisant (de tres
grande dimension)
2. Séparation linéaire des données ainsi transformée en tentant de maximiser la marge.

Ceci revient a résoudre le probléme suivant:
. 1, 2
min,, §||W||

(5.2)
S.C Y, (<w,<I)(xi) > + b) >1 Vi=l1..m

Avec l’opérateur< > désigne le produit scalaire usuel dans I’espace R" .

Ce probléme est désigné comme la version primale du probleme des SVM.

N\
», Hyperplan
~, valide

Marge
maximale

Figure 5.2. Hyperplan optimal séparant les vecteurs supports de deux classes par maximisation de la
marge. Exemple de classification de deux classes par le SVM.
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Tout d’abord dans le cas ou les données sont linéairement séparables (marge dure), puis
dans le cas ou elles ne sont plus linéairement séparables (marge souple).

2.1.1 Cas des données linéairement séparable

Dans ce cas la résolution du probléme primal (5.2) peut étre réalisée par le convertir en
un probléme dual ou le nombre de variables inconnues est égal au nombre d’exemples dans la
base d’entrainement. Pour cela, le probléme contraint correspondant a (5.2) est transformé en
un probleme primal non contraint :

L(w,b, &) = %||w||2 —iai {yi ((w, @(x))+b)-1} (5.3)

Avec le vecteur a:(al,...,am) correspondant aux multiplicateurs de Lagrange. La

solution optimale du probleme primal correspond au point selle de la fonction (5.3). Elle est
caractérisée (en partie) par les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [96 ]. On en déduit
les conditions d’optimalité dans le dual suivantes :

oL(w,b,a) 0 oL(w,b,a) 0 (5.4)
ow b |
o [y, ((W.®(x))+b)~1f =0 Vi (5.5)
sc o; >0

Utilisant (5.3), les conditions (5.4) au point selle peuvent étre reformulées :

Wziaiyiq)(xi) (5.6)
Y ay, =0 (5.7)

En substituant (5.6) et (5.7) dans (5.3), on obtient le probleme dual de maximisation de :
m 1 m
I—(a):zai _Ezaiajyiyj <CD(Xi)’(D(Xj)> (5.8)
i=1 i,j=1

Si une fonction noyau K(-,-) appropriée est utilisée (voir la section 2.2), I’équation (5.8)
utilisant cette fonction noyau peut étre reformulée comme :

L(a):iai_%_iaiajyiyjK(xi'Xj) (5.9)

A partir de 1’équation (5.6), la valeur de la marge géometrique peut étre reformulée a
partir des valeurs des variables du probleme dual :
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iz = ia:a’;yiyj (D(%), D(x;)) = Zm:a;*ajyiyjK(xi,x.) (5.10)

Y= ij=t

En utilisant (5.6), ’expression de (5.1) utile a la définition de la fonction de décision f(X)
des SVM est reformulée de la fagon suivante :

f(x):<w*,<1>(x)>+b*:Za:yik(x, X, )+b" (5.11)

2.1.2 Cas des données non linéairement séparable

Dans le cas non linéairement séparable, on introduit des variables d’écart & (i=1,...,m)

avec & >0 dans (5.2) qui devienne :

. 1 u
min, . Sl +C3é
i=1

s¢ Y ((w,d(x))+b)=1-& Vi=1..,m

(5.12)

La formulation du probléme dual est similaire a celles de la section 2.1.1, a I’exception
d’une constante C.

Maximiser :
L(O{):Z(Zi _%_ZaiajyiyjK(XUXj)
'njl b= (5.13)
sC Yoy, =0 Vi 0<qg<C
i=1

Il est & signaler que la fonction de décision a toujours la méme expression (5.11)

2.2 Fonctions noyaux
Comme mentionné auparavant, la solution du probleme dual ne dépendant que du produit
scalaire ®(x,)d@(x;), nous utiliserons des fonctions appelées noyaux notées K(xi,xj) qui

devront satisfaire le théoréme de Mercer [97].

Théoréemel:

Soit K:R'xR' >R un noyau. K est un noyau valide si, et seulement si, K est
symétrique et semi-définie positive.

Adaptabilité des SVM a un probleme donné est conditionnée par le type de noyau utilisé
dans la projection et les valeurs accordées a ses paramétres [98]. Parmi les noyaux
couramment utilisés pour la classification on peut citer [99] :
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Type de noyau Expression analytique

S -
Linéaire K(Xi’Xj) =X X
Gaussien (Radial Basis 2

K(x,x,)=exp(—y||x. — x| , 0

Function, RBF) (. %;) = exp( ;/H ' ’H =
Polynomial K(%,%;) = (X x; +C)"
Sigmoidal K(x;,%;) =tanh(yx' x; +C)

Tableau 5.1. Fonctions noyau de SVM, ou x; et x;sont des vecteurs d’apprentissage et y, d et C sont les
hyperparametres du noyau.

2.3 Compromis biais-variance

Le compromis biais-variance peut étre formulé comme une erreur de généralisation qui
peut étre décomposée en deux termes : un de biais et un de variance. Ces deux types d’erreur
sont liés a I’espace d’hypotheses H (i.e. espace des hyperplans séparateurs) choisi :

— si H est trop restreint (trop pauvre), aucune solution n’est réellement satisfaisante. La
meilleure hypothése /' (optimal) est sélectionnée, bien que sa capacité en
généralisation soit faible.

— si H est trop vaste (trop riche), il est probable que plusieurs hypothéses aient un
comportement adéquat avec le jeu de données et I’apprenant n’a d’autre choix que
d’en choisir une au hasard. Méme si une hypothése optimale /* trés proche ou
identique a fj existe dans H (h'=f}), Papprenant a une faible probabilité de la choisir,
car il ne peut la caractériser seulement a partir de données. Cette probabilité¢ décroit
avec la richesse de H. L’hypothése choisie peut alors avoir des performances
décevantes en généralisation pour de nouveaux exemples alors qu’elle est cohérente
avec I’ensemble des données d’apprentissage.

b Biais accru Biais réduit
Variance réduite Variance accrue
\

Erreur

Erreur d’appréntissage

|
Capacité optimale

Figure 5.3. Compromis biais-variance pour la sélection d’une hypothése de capacité de généralisation
optimale.

La réalisation d’un algorithme d’apprentissage performant est fortement liée au choix
d’un espace H dont la richesse doit étre contrdlée, ce qui correspond a choisir un bon
compromis entre le biais et la variance. Ainsi, trouver le bon compromis biais-variance
permet d’éviter le phénoméne de surgénéralisation apprentissage par cceur (overfitting). La
figure 5.3 en est une illustration. L’importance de choisir un biais et une variance
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d’apprentissage appropriés a une classe de probléme d’apprentissage est indispensable pour
obtenir de bonnes capacités en généralisation. Le choix de H est un de ces biais
d’apprentissage.

Le biais: est a quel point le modele est loin de la vérité.
La variance: est la mesure dans laquelle I'estimation varie autour de sa moyenne.

D’apres Kohavi et Wolpert, le biais, la variance et 1’erreur totale sont déefinis comme suit
[100]:

bias: =3[ P..(Y =y|X =0~ P, M=) | -D, (5.14)
variance, :2[1—?3} (CM)X) = y)Z}r D, (5.15)

D, =2 SR (M) =Y)[1-PEMX =) ]/ (N, - (5.16)
error =bias® +variance (5.17)

X et Y sont des variables aléatoires représentant respectivement I’entrée et la sortie. £
L’ algorithme d’apprentissage, qui a donné un ensemble d’apprentissage T, produit une
fonction de classification (T).p,, (Y =y| X =x) et p,(£(T)(X)=y) sont la probabilité
empirique. D, désigne un terme de dé-polarisation.

2.4 Minimisation du risque structurel et empirique

Les SVMs sont de puissants classifieurs qui font appel aux notions de Minimisation du
Risque Empirique (MRE) et de Minimisation du Risque Structurel (MRS) qui leur confére un
fort pouvoir de généralisation. La MRS permet d’éviter le phénoméne de sur-apprentissage
des données. Ainsi, il permet de garantir une estimation moins biaisée du risque réel. Le
principe de minimisation du risque structurel consiste a trouver I’hypothése he H minimisant
le risque réel de I’apprentissage (erreur en genéralisation) (figure5.4) qui peut se réécrire
comme suit :

Rréel = J. I [h(X), y] dP(Xv y) (518)

XxY
Ou | est la fonction de perte, h(x) est I’étiquette prédite, y est 1’étiquette vraie (désirée), P
est la loi de probabilité jointe définie sur X xY . Si les données sont indépendamment et
identiqguement distribuées et si la distribution de probabilit¢ P(X.Y) est constante en
apprentissage, alors I’hypothése minimisant le risque empirique (i.e. la somme des codts
mesurés pour chaque exemple d’apprentissage) est une bonne approximation de 1’hypothése
cible pour m assez grand.
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Reg (1) == Y1),y 5.19)

Dans le cas ou m est relativement petit, le principe du classifieur SVM consiste a
minimiser une borne supérieure sur le risque structurel; ce qui revient géométriquement et
dans le cas de données linéairement séparables, & maximiser la marge sous certaines
contraintes sur les exemples

En exploitant un ensemble d’hypothéses de plus en plus riches qui est prise en compte
pour la pénalisation (CZfi avec C une constante définir I’importance de la pénalisation).

Soit une suite d’espaces d’hypothéses { H, }d telle que :

HcH,c..cH, c..

Le risque empiriqgue minimum correspondant pour chaque espace H décroit avec
I’augmentation de ’indice d, car chaque espace est de plus en plus riche et contient les
précédents. Le probléme est que plus I’indice d est grand et plus le risque de sur-apprentissage
est important. Le principe inductif 3 correspondant a la minimisation du risque structurel est
une réalisation du compromis biais-variance et il est formalisé de la facon suivante:

h; = arg min |:Remp (h) + Qtructurel (Hd )] (520)

heHy,deN*

Ou Qe 12 fonction de pénalisation et 3 correspond a préciser comment vérifier
qu’une hypothése h e H est la meilleure relativement a un ensemble d’exemples.

La théorie de I’apprentissage de Vapnik [98] a travers la notion de VVC-dimension donne
un cadre solide a sa réalisation.

Risque

Risque réel

Optimum

Intervalle
de confiance

Risque
empirique

Figure 5.4. Minimisation risque structurel.
2.5. Validation croisée

La réalisation d’un programme d’apprentissage par SVM se raméne a résoudre un
probléme d’optimisation impliquant un systéme de résolution dans un espace de dimension
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conséquente. L utilisation de ces programmes revient surtout a sélectionner une bonne famille
de fonctions noyau et a regler les parameétres de ces fonctions. Ces choix sont le plus souvent
faits par une technique de validation croisée (Cross Validation (CV) en anglais), dans laquelle
on estime la performance du systeme en la mesurant sur des exemples n’ayant pas été utilisés
en cours d’apprentissage. Ainsi, 1’utilisation de techniques de validation croisée peut étre
considérée comme un principe de sélection d’hypothéses stables. La re-substitution, la
méthode Holdout, validation croisée k-fold, la méthode du Leave-one-out sont parmi ces
techniques utilisées.

La plus classique est la validation croisé k-fold consiste a diviser 1’ensemble de données
en k partitions distinctes (dans notre cas nous avons fixé k =10) de tailles presque égales pour
en utiliser k-1partitions pour 1’apprentissage et la derniére pour évaluer la performance du
classificateur. Ce processus est répété k fois pour chacun des k segments disponibles pour le
test. L’erreur de test final est la moyenne sur les tests croisés des k estimations possibles, elle
est aussi appelée erreur de généralisation.

1& .
Brestle = EZ n, (i) (5.21)
i=1
OU ne(i) est le nombre d’erreurs sur les k™ partition.

Il est a noter que la limitation de k a des valeurs peu élevées est principalement motivée
par la limitation des durées nécessaires a ces multiples phases d’entrainement.

La résolution de SVM implique la sélection de plusieurs parameétres : le type de noyau, le
ou les paramétres du noyau et le parametre de régularisation C. Dans le cas du noyau
Gaussien (Radial Basis Function, RBF) utilisé dans notre approche proposée, deux parametres

sont & optimiser (C et y) , nous allons par exemple utiliser des séquences exponentielles:
7/ — 2—15 2—14 23 C — 2—5 2—4 215

A chaque test de validation, le paramétre du noyau y et C changent suivant une grille de
recherche (grid-search en anglais) prédéfinie (Figure 5.5).
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Figure 5.5. Grille de recherche (grid-search) utilisé pour le noyau RBF.

Par conséquent, nous pouvons résumer I’application de I’algorithme SVM en deux
grandes étapes :

1. 1l faut choisir :
e Le type de fonction noyau K
— sa forme
— ses parameétres
e La valeur de la constante C
2. La sélection rigoureuse de ces parameétres exige une estimation de la dimension de
Vapnik-Chervonenkis (VC-dimension) et [1’application de la borne de
généralisation ¢
e Dans le cas séparable, il est possible de déterminer ces parametres
e Dans le cas non séparable, il faut tester avec des méthodes empiriques pour
faire le meilleur choix

3 Utilisation

Ces algorithmes d’apprentissage SVM, grace a leur pouvoir de généralisation robuste et
leurs fondements mathématiques solides, ont trouvé des domaines d’application trés variés.
Parmi les applications courantes de SVM nous avons :

e Détection de visage : SVM classe les parties de I’image en tant que face et non-
face et crée une limite carrée autour du visage.

o (Catégorisation textuelle et hypertexte : Les SVM permettent la catégorisation
textuelle et hypertexte pour les modeles inductifs et traductifs. Ils utilisent des
données de formation pour classer les documents dans différentes catégories sur
la base du score généré, puis compare avec la valeur de seuil.

e C(Classification des images : L’utilisation des SVM offre une meilleure précision de
recherche pour la classification des images par rapport aux techniques de
recherche traditionnelles basées sur des requétes.
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¢ Bioinformatique : Il comprend la classification des protéines et la classification du
cancer.

e Détection de I’homologie des plis et des protéines : Application des algorithmes
SVM pour la détection d’homologies a distance.

e Controle prédictif généralis¢ (GPC) : Utilisation de GPC basé sur SVM pour
contrdler la dynamique chaotique avec des parameétres utiles.

L’application de SVM dans le domaine de la physique nucléaire est limitée. Cela nous
encourageons a appliquer ces méthode avec le détecteur a scintillateur stiloene pour
développer de nouvelles techniques de discrimination neutron-gamma combinées entre des
méthodes supervisées (BSS) et non supervisées (SVM) afin d’améliorer la qualité de la
séparation d’une maniére quantitative et avec haute précision.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode de classification par apprentissage
supervise SVM et son intérét quant a la classification binaire ? il s’agit d’un modele
discriminant puissant qui tente de minimiser les erreurs d’apprentissage tout en maximisant la
marge séparant les données des classes.

Dans notre application, la motivation derriére le choix de cette méthode est basée sur
plusieurs avantages tels que :

e Ses fondements mathématiques solides (Théorie de Vapnik) ;

e Son efficacité lors de la discrimination (compétitions, applications, ...) ;

e La possibilité¢ de gérer les problémes non linéaires (i.e. convertir en résolution d’un
probléme quadratique convexe) et la discrimination d’objets structurés a 1’aide de
noyaux ;

e Le nombre faible de paramétres (C, noyau) dont le choix est déterminant
(habituellement suite a une validation croisée) ;

e Le grand taux de classification et de généralisation par rapport aux méthodes
classiques ;
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Chapitre 6

Application des méthodes de la séparation aveugle
des sources a la caractérisation et la
discrimination neutron-gamma: méthodes
matricielle et tensorielle non-négatives

1 Introduction

Les résultats présentés ici concernent particulierement I’application de nouvelles
méthodes d’estimation du flux neutronique avec deux types de détecteurs: la chambre a
fission WL-7657 et le scintillateur organique stilbéne. Ces nouvelles méthodes proposees
reposent sur I’application des algorithmes de séparation aveugle des sources. Cela permet, en
premier lieu, d’améliorer les approximations faites en utilisant les méthodes actuelles, et
d’autre part, d’envisager de nouvelles méthodes statistiques.

La procédure du choix des meilleurs algorithmes NMF et NTF et leurs applications a la
discrimination neutron-gamma sont décrites dans ce qui suit. Par ailleurs, la caractérisation du
signal neutronique résultants est effectuée par la représentation temps-fréquence en utilisant le
spectrogramme et la transformée en odelettes continue respectivement.

2 Choix des algorithmes de NMF et NTF

Notre application consiste a choisir le meilleur algorithme pour séparer les signaux a la
sortie de deux types de détecteurs, a savoir la chambre a fission WL-7657 et le scintillateur
organique stilbéne.

2.1 Cas de la chambre a fission WL-7657

Avant d’appliquer les méthodes de la séparation aveugle des sources pour analyser les
signaux de sortie de la chambre a fission nous avons procédé deux étapes de simulation. La
premiere repose sur GEANt4 [101] (acronyme de GEometry ANd Tracking) est un code
Monte Carlo, écrit en langage orienté objet C++. 1l est développé par une collaboration des
scientifiques et des ingénieurs dont le but de la maintenance, le développement et I’assistance
d’un code de simulation répond aux besoins des expeériences du LHC (Large Hadron Collider)
[102] et des autres applications. Plus précisément, GEAN4 est une plateforme permettant de
simuler et visualiser le passage des particules a travers la matiere. Construction du

détecteur/Géometrie, Visualisation, Accessibilité sont parmi les avantages principales de cette
plateforme. En exploitant ces avantages on peut modéliser et visualiser les interactions des
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neutrons avec la chambre a fission comme le montre la figure 6.1 en se basant sur ses
caractéristiques géométriques dans le tableau suivant. Notons que Cf-252 est la source
neutronique utilisée.

Materiels

Structures Aluminum

Isolant Al;O3

Dépot fissile (mass, épaisseur)) U-235 enrichi 90% (~1.68g, 2.0 mg/cm?)
Gaz de remplissage (pression) Argon 95% Nitrogen 5% (76 cm-Hg)
Dimensions de détecteur

Diamétre nominal 3.00  pouces

Longueur nominale 13.62 pouces

Longueur sensible nominale 7.00 pouces

Tableau 6.1.Caractéristiques techniques de la chambre a fission WL-7657.

/ 2Re

Cathode (:O $2Ra

\

(@) (b)
Figure 6.1. Schéma simplifié (a), Visualisation de la chambre a fission simulée par GEANT4 (b).

La deuxiéme étape, consiste a utiliser la suite code pyFC pour générer le signal de sortie
de la chambre a fission. Le pyFC est un code implémenté en langage Python et développée
par Zs. Elter [103], [104]. Il existe des outils logiciels similaires (comme décrit dans les
références [20],[105], [106]), mais pyFC vise a fournir une voie de calcul simple et rapide
afin de faciliter la génération de signaux de la chambre a fission.

La structure du code pyFC est illustrée a la figure. 6.2. Le code échantillonne d’abord les
produits de fission (PFs), puis leurs trajectoires dans le gaz de remplissage et la distribution
spatiale des charges créées le long des trajectoires sont calculés a 1’aide du programme TRIM
[107]. TRIM (TRansport of lons in Matter) est un ensemble de programmes basés sur Monte
Carlo qui déterminent le pouvoir d’arrét et la gamme des ions Iégers et lourds dans la matiére.
Puisque TRIM définit le matériau cible (gaz de remplissage) comme un cuboide massif
tridimensionnel avec une forme cylindrique, certaines rotations géométriques sont exécutées
dans la suite code pyFC en fonction des angles d’incidence initiaux des ions. Les parametres
de la collection des charges (tels que la mobilité des électrons dans le gaz) sont calculés avec
le logiciel BOLSIG [108]. Le couplage des codes se fait en Python. Le temps de la collection
des charges est calculé dans une grille numérique. La création des impulsions est basée sur le
théoreme de Shockley-Ramo [23].
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Le code pyFC génere les impulsions résolues en temps créées dans chaque événement et
permet d’analyser les statistiques des impulsions. Les détails des considérations implémentées
derriére le systéme de code sont décrits [103].

Les chambres multi-électrodes et multi-couches peuvent étre étudiées avec superposition,
c’est-a-dire en combinant les résultats de plusieurs essais, chacun correspondant a un dépot
fissile en supposant que les espaces inter-électrodes sont mutuellement indépendants.

Il est
suivantes :

Input:
Voltage, Geometry, Gas properties
Fission yield

Input processing
Grid creation (electric field vs radius)

Loop y—]
i Y

! Fission product ) i

sampling
(Energy, AZ, angles)l

BOLSIG
,\Electron mobility

TRIM
Heavy ion track
lonization in gas | (Drift velocity )
) Collection time
Rotation in grid
Real trajectory
Spatial charge

. distribution /

" Pulse creation \'q
(Shockley-Rama)|

o single pulses ||
— Mean pulse

v

Pulse statistics F» o
) 3 4

Current (5A)
o

2

% 10 20 30 40 s0 &0 70
Time (ns)

Figure 6.2.Structure du code pyFC

a signaler que pour réaliser cette simulation, il doit baser sur les hypotheses

La chambre a fission est considéré en régime de saturation (aucune avalanche et
événement de recombinaison ne sont pris en compte);

Un seul des deux PF ionise le gaz;

L’autoprotection des PFs dans le dépot fissile est négligeable ;

L’effet des charge d’espace sont négligés (chaque PF ionise le gaz
indépendamment) ;

Le gaz de remplissage est homogene ;

Le courant induit seulement par les électrons (La mobilité des ions créés par les
PFs est beaucoup plus faible) ;

L’énergie moyenne W pour créer les pairs électron-ion est 26.4 eV pour Argon pur
et 26.9 eV pour le mélange gazeux argon-nitrogene [20], [109].

La figure 6.3 représente respectivement la moyenne des impulsions neutroniques
générées et leur spectre de la distribution des charges.
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Figure 6.3. Impulsion moyenne (a) et Distribution de charge (b) générées par la chambre a fission WL-
7657 via le code PyFC.

2.1.1 Application de NMF

Dans le but d’identifier le nombre optimal d’observations et [’algorithme le plus
appropri¢ de NMF permettant la meilleure séparation des sources d’origine, nous avons
considéré les signaux simulés a la sortie de la chambre a fission comme des mélanges de
séries temporelles. Pour cela nous avons test¢ 8 parmi 11 algorithmes implémentés dans le
toolboxe NMFLab (version 1.2) [12] par le calcul de I’indice de performance ; les 3
algorithmes qui n’ont pas été pris en compte sont des algorithmes classiques de BSS, utilisés
pour comparer les performances des différents algorithmes NMF et ICA/BSS. Néanmoins,
nos essais ont montré que seulement 3 algorithmes parmi 8 sont stables. Les valeurs de
I’indice de performance nous ont permis de classer ces algorithmes comme le montre le
tableau suivant. Celui ayant I’indice le plus bas est le plus adapté pour analyser nos signaux.

Algorithmes Pl moyen
NMF 0,404
NMF-Alpha 0,436
GNMF-Cascade 0,4762

Tableau 6.2. Mesure de I’indice de performance pour les algorithmes de NMF les plus stables

Cette mesure a prouvé que I’algorithme NMF (Regularized Lee-Sung) correspond a la
méthode de séparation aveugle la plus appropriée pour le cas de la chambre a fission. Dans ce
travail, nous avons utilisé la forme améliorée de I’algorithme, appelé Regularized Alternating
Least Squares (RALS) [56],[109].
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II'y a lieu de signaler que pour un bon indice de performance, 1’application de
I’algorithme RALS nécessite 1’utilisation de m mélanges pour isoler n sources de chaque
mélange. Ce nombre m est défini d’une maniére empirique selon 1’application. Nous avons
effectué nos tests avec les signaux synthétisés par le simulateur (pyFC), les tests ont montré
que le nombre de mélange doit étre égal a 5 (figure 6.5) pour une performance adéquate. Ce
choix est justifi¢ par 1’évolution de 1’indice de performance en fonction du nombre m de
mélanges représentée par la courbe de la figure suivant.
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Figure 6.4. Evolution de I’indice de performance en fonction du nombre m de mélanges.
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Figure 6.5. Schéma de construction des mélanges.

2.1.2 Application de NTF

De la méme fagon que NMF nous avons refait les mémes tests en utilisant la méthode
tensorielle a travers de tester 12 algorithmes implémentés sous le toolboxe Nonnegative
Tensor Factorisation (NTFLab) [12]. Selon la valeur de Pl (voir tableau 6.3 qui a été confirmé
par la forme des colonnes des observations de nos signaux, nous avons opté pour I’utilisation
du modele NTF-2.

Algorithmes Pl moyen
NTF-1 0,404
NTF-2 0,395

Tableau 6.3. Mesure de I’indice de performance pour les algorithmes de NTF les plus stables
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La procédure d’application du modele NTF-2 :

5x696
+

e 5 composantes non-négatives (sources) X e R collectées dans une tranche ;

e Les sources mélangées par une matrice aléatoire commune A eR>° avec une
distribution uniforme ;

e Tenseur 3D Y e %% des sources chevauchées.

2.2 Cas de scintillateur organique stilbéne

Dans ce cas, le détecteur a scintillation stilbéne a été utilisé avec un cristal de 45x45 mm.
Il a été exposé a une source de Californium Cf-252 émettrice des rayonnements neutron-
gamma. Un détecteur a scintillation se compose d’un scintillateur et d’un photomultiplicateur
de type RCA7265 [110] qui est utilisé pour modifier les signaux de faible lumiere, pénétrant
dans la photocathode, en impulsions électriques. La sortie du photomultiplicateur (PMT) est
connectée directement au préamplificateur via un céble coaxial dont I’impédance
caractéristique est de 50€Q.

La nature d’impulsion dépend des caractéristiques du circuit frontal (figure 6.6). Ce
circuit est composé d’une anode de PMT ; c’est une électrode qui convertit le courant. Dans
notre mise en ceuvre, ce circuit est présenté le produit de la résistance R et de capacité C.
Notons que, si la valeur de R est choisie pour étre proche de I’'impédance caractéristique du
cable coaxial (qui est 50Q), des différentes formes des impulsions neutron-gamma
apparaissent pendant le temps de décroissance. Dans ce cas, aucun préamplificateur n’est
nécessaire. Le temps de montée est le méme, d’environ 20 ns pour les deux impulsions, mais
la constante de temps de décroissance de I’impulsion gamma est plus courte que celle de
neutron. Cette différence de temps de décroissance des signaux de neutrons et de gammas
obtenus avec une petite R (50Q) est présentée sur la figure 6.7. La faible résistance a été
utilisée en raison de sa forte capacité en PSD.

Anode
PMT

Figure 6.6. Configuration du circuit frontal.
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Figure 6.7. Comparaison d’un échantillon de neutron avec un échantillon gamma en utilisant une
faible résistance anodique.

Afin d’échantillonner le signal analogique, le numériseur Acqiris DP210 avec une
résolution de 8 bits et une fréquence d’échantillonnage de 1GHz, a été utilisé. La figure 6.8
illustre la configuration expérimentale utilisée dans ce travail.

N
Stilbene Preamplifier A/D digitizer _>‘

Scintillator 7 A

J &

Figure 6.8. Schéma illustratif de la configuration expérimentale.

2.2.1 Application de NMF

De la méme maniére que pour les tests présentés dans le cas de la chambre a fission. Nos
essais ont montré que I’algorithme Second Order NMF (Pl = 0,384) est la méthode NMF la
plus efficace pour réaliser la tache de séparation des signaux enregistrés a la sortie de stilbéne.

2.2.2 Application de NTF

Comme le cas de la chambre a fission, nos essais ont montré que le modéle NTF-2
(PI = 0,375) est la méthode la plus adaptée pour réaliser la séparation de ces vecteurs. Ce
choix a été confirmé par la forme des vecteurs d’observation qui sont sous forme des
colonnes

Application de NTF-2 :

e 5 composantes non-négatives (sources) X e R>10%

collectées dans une tranche ;

e Les sources mélangées par une matrice aléatoire commune A e%R>° avec une
distribution uniforme ;
e Tenseur 3D Y e ®>1des sources chevauchées.
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3 Discrimination neutron-gamma par corrélation

Récemment, la représentation temps-fréquence est considérée parmi les méthodes
innovantes a la discrimination et a la caractérisation des particules. Dans ce contexte et pour
résoudre le probleme de la discrimination neutron-gamma, nous proposons dans cette section
de caractériser les composantes indépendantes extraites a la sortie de la chambre a
fission WL-7657 et le détecteur scintillateur stilbéne. Cette caractérisation est basée sur le
choix des algorithmes les plus adéquats a I’application de NMF et NTF a travers de leurs
représentation dans le domaine temps-fréquence.

3.1 Cas de la chambre a fission WL-7657

Sur la base du choix de 1’algorithme NMF pour résoudre le probléme de la séparation
aveugle de source a la sortie de WL-7657, nous avons trouvé que I’algorithme RALS est le
plus approprié pour cet objectif. Nous avons appliqué cet algorithme a un ensemble de 32
signaux a travers d’analyser des matrices de mélanges 5 par 5. Afin d’évaluer la performance
et la qualité de séparation de cet algorithme, nous avons calculé le rapport signal sur
interférence (SIR) selon les colonnes de la matrice de mélange estimée. A travers le tracé de
SIR nous avons pu démontrer que tous les signaux générés a la sortie de WL-7657 sont
formés par deux composantes indépendantes (ICs) principales (ou 2 sources originales)
(figure 6.9) [111]. Cela prouvé que 1’algorithme RALS a parfaitement réalisé la séparation.

En outre, la figure 6.9 représente une valeur de SIR maximale de 180 dB. Il est important
de signaler qu’une bonne performance est obtenue lorsque le SIR>20dB, et qu’une
excellente performance est atteinte lorsque SIR>30dB [112]. Les résultats suggérent donc
une reconstruction parfaite des sources originales (c’est-a-dire Y = AX).

Run: mean(SIR) = 74.4176 [dB]
200 T T T T

150

100

SIRs [dB]

50

Index of column in the original mixing matrix - A

Figure 6.9. Evaluation de SIR selon les colonnes de la matrice de mélange estimée.

Afin de caractériser ces deux composantes indépendantes estimées, nous avons calculé la
fonction d’intercorrélation de chaque composante estimée avec les signaux purs
correspondant des neutrons et des gammas. Les résultats obtenus montrent que la 2°™
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composante estimée est fortement corrélée avec le signal de gammas alors que la 5™
composante estimée est corrélée au signal neutronique, comme illustré par figure 6.10. Par
conséquent, la caractérisation de ces deux sources estimées confirme la tache de séparation de

NMF pour réaliser une discrimination neutron-gamma qualitative.
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Figure 6.10. Intercorrélation du signal de gammas et la 2°™ composante extraite (a) et le signal de
neutrons et la 5°™ composante extraite (b).

3.2 Cas de scintillateur organique stilbéne

Les détecteurs a scintillation organique sont considérés comme des candidats idéaux a la
détection des neutrons due de leur capacité d’exploiter la différence de forme d’impulsion
résultant de différents retards de désexcitation des particules. Dans ce contexte, de
nombreuses recherches ont été menées ces derniéres années pour développer des nouvelles
méthodes analogiques et numériques. Pour cela nous avons proposé d’exploiter la contrainte
de non-négativité de la factorisation matricielle et tensorielle des méthodes de separation
aveugle des sources pour estimer les sources originales a partir des observations mesurées.
Comme mentionné auparavant, le calcul de Pl a prouvé que I’algorithme Second Order NMF
est la meilleure méthode pour analyser ces observations. Nous avons appliqué cet algorithme
a un ensemble de données de 10 signaux. Le calcul de SIR révele que tous les signaux
enregistrés sont formés par deux composantes indépendantes (figure 6.11), ce qui confirme
I’efficacité de I’algorithme Second Order NMF a la séparation des sources.
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Figure 6.11. Evaluation de SIR selon les colonnes de la matrice de mélange estimée.

Ensuite nous avons caractérisé ces deux composantes par le calcul de I’intercorrélation
entre chaque IC et les signaux purs de neutrons et de gammas. Les résultats obtenus (figure
6.12) indiquent que la 5°™ composante estimée est fortement corrélée avec le signal de
neutrons et que la 2°™ composante estimée est corrélée au signal de gammas. Par conséquent,
I’application de NMF a prouvé une discrimination neutron-gamma qualitative hautement
qualifiée.
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Figure 6.12. Intercorrélation du signal de gammas et la 2°™ composante extraite (a) et le signal de
neutrons et la 5™ composante extraite (b).

Afin d’évaluer le degré de corrélation entre ces deux composantes et les signaux purs de
neutrons et de gammas, nous avons calculé les coefficients de corrélation. Nous avons prouvé
une forte corrélation entre les sources IC5 et IC2 et le signal de neutrons et de gammas
respectivement avec un coefficient p=1.

Dans le cas de NTF, la discrimination neutron-gamma est résolue en utilisant le modele
NTF-2. L’application de ce modele a notre jeu de données via la méethode citée auparavant, a
confirmé les résultats obtenus avec I’algorithme Second Ordre NMF. En effet, la figure ci-
aprés montre que tous les signaux enregistrés sont également formés par deux composantes
indépendantes.

3 Discrimination neutron-gamma par corrélation 82



Chapitre 6: Application des méthodes de la separation aveugle des sources a la caractérisation
et la discrimination neutron-gamma: méthodes matricielle et tensorielle non-négatives

Run: mean(SIR)=759226 759226 759226 759226 75.9226[dB)
T T T T

SIRs [dB]
3
g

80

1 2 4

3
Index of column in the original mixing matrix - A

Figure 6.13. Evaluation les valeurs de SIR en fonction de chaque tranche de tenseur 3D de mélange
estimé.

En ce qui concerne les tests d’intercorrélation, nous avons trouvé que la 5eme composante
présente une forte corrélation avec le signal neutronique, alors que la 2°™ composante estimée
est corrélée au signal gamma (figure 6.14). Par conséquent, une tres bonne efficacité de
discrimination avec 1’algorithme NTF-2. De la méme facon que NMF le calcul de degré de
corrélation a montré une forte corrélation entre la 5™ composante et le signal de neutrons
(figure 6.14(a)) et la otme composante et le signal de gammas (figure 6.14(b)) avec un
coefficient de corrélation p=1.
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Figure 6.14. Intercorrélation du signal de gammas et la 2°™ composante extraite (a) et le signal de
neutrons et la 5°™ composante extraite (b).

En termes de qualité des signaux séparés, nous avons trouvé que le modéle NTF-2 est
plus efficace que ’algorithme Second Order NMF, puisqu’il permet d’obtenir des meilleures
valeurs de SIR calculés pour chaque composante indépendante extraite (moyenne (SIRnTg) =
13,792 dB et moyenne (SIRymE) = 7,705 dB). Cette performance de qualité peut s’expliquer
par le fait que les méthodes de factorisation tensorielle utilisent plusieurs matrices de
projection (projections 3D dans notre cas), ceci conduit a une séparation plus précise que lors
de I’utilisation de matrices de projection 2D.
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4 Caractérisation neutron-gamma selon la représentation temps-
fréquence

4.1 Caractérisation par spectrogramme

Dans le but de caractériser le signal neutronique a la sortie de la chambre a fission pour
une meilleure estimation de ce flux, nous avons opté pour utilisation de la représentation
temps-fréquence bilinéaire spectrogramme. Cette technique a prouvé une efficacité a la
caractérisation du vecteur des sources mutuellement indépendantes, estimé par I’application
des algorithmes de séparation aveugle NMF et NTF.

Le calcul du spectrogramme de chaque composante indépendante des neutrons est réalisé
a I’aide d’un programme sous MATLAB®2010a [113]. Il en résulte une représentation temps-
fréquence de la densité spectrale de puissance du signal neutronique. La figure 6.15 et la
figure 6.16 illustrent ces représentations des composantes indépendantes extraites utilisant les
algorithmes RALS et NTF-2 respectivement [114]. Dans le cas de NMF (figure 6.15), il est
clair que le signal neutronique est caractérisé par I’apparition d’une densité spectrale élevée
dans les intervalles de fréquences [0,2;0,25x rad/sec] (figure 6.15.a), les deux [0,7;0,75n
rad/sec] et [0,95;0,98x rad/sec] (figure 6.15.b), seulement [0,95; 0,98z rad/sec] (figure 6.15.c)
et les deux [0,2;0,25x rad/sec] et [0,95;0,98= rad/sec] (figure 6.15.d).
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Figure 6.15. Spectrogrammes des sources extraites par application de NMF.

Dans le cas de NTF (figure 6.16), les spectres obtenus (figure 6.16 a, b et ¢) montrent que
le signal neutronique est caractérisé par une seule densité spectrale élevée dans la distribution
[0,0; 0, O57xrad/sec] alors que (figure 6.16.d) présente juste un bruit de fond.
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Figure 6.16. Spectrogrammes des sources extraites par application de NTF.
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4.2 Caractérisation par ondelettes: Transformée d’Ondelette
Continue (TOC)

Le spectrogramme est une analyse mono-résolution, on ne pas étre a la fois "précis"” en
temps et en fréquence. Cependant, pour une large classe de signaux réels, les zones d’énergie
sont non-stationnaires sur des périodes courtes a haute fréquence d’ou I’intérét d’une analyse
multi-résolution. C’est le cas de notre application avec les signaux délivrés par le détecteur
scintillateur stilbéne, d’ou la nécessité d’introduire d’autres outils d’analyse. La transformé en
ondelettes est I’'une de ces outils avec son intérét du probléme de reconstruction et de la
recherche de représentations pratiques. En effet, cette transformée nous permet bien de
reconstruire le signal de départ et présente des avantages d’un point de vue numérique.

Par conséquent, nous avons opté¢ d’introduire la décomposition spectrale par la
transformée en ondelettes continue (TOC) pour caractériser les composantes indépendantes
récupérées par I’application de 1’algorithme Second Ordre NMF et le modéle NTF-2. Les
scalogrammes obtenus montrent I’existence de deux configurations principales qui confirme
que tous les signaux enregistrés a la sortie du détecteur stilbéne sont formés par deux
composantes indépendantes. L’analyse visuelle des scalogrammes est effectuée selon la
valeur maximale de la densité énergétique qui varie du noir (faible densité d'énergie) au blanc
(haute densité d’énergic) a travers une palette des couleurs chaude. L’application de
I’algorithme Second Order NMF (figure 6.17) [115] montre que la 1°® composante se
caractérise par deux bandes de haute énergie dans des intervalles du temps et des échelles
respectivement [0-25 msec],[700-720 msec] et [7-43] alors que la 2tme composante ne
présente qu’une seule bande de haute énergie située sur un axe des échelles [6-35] et du temps
[300-320 msec].
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Figure 6.17. Mexican scalogrammes de NMF. (a) la 1 composante correspond a un signal de
neutrons avec deux bandes de haute énergie situées dans des intervalles du temps et des échelles
respectivement [0-25 msec], [700-720 msec] et [7-43]. La 2°™ composante (b) correspond un signal de
gammas caractérisé par une seule bande d’énergie sur 1’axe des échelles [6-35] sur un intervalle du
temps [300-320 msec].

Ces resultats ont été confirmés lors de I’utilisation du modéle NTF-2 (figure 6.18) [115].
En effet, nous avons constaté que la 1% et la 2°™ composante se caractérisent par une seule
bande de haute énergie située sur 1’axe des échelles [5-38] et des intervalles du temps
différents [700-720 msec] pour la 1% composante et [300-320 msec] pour la 2°™.
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Figure 6.18. Mexican scalogrammes de NTF. (a) la composante et la 2™ correspond
respectivement a un signal de neutrons et de gammas se sont caractérisées par une seule bande de
haute énergie située sur I’axe des échelles [5-38] et des intervalles du temps différents [700-720 msec]
pour la 1°composante et [300-320msec] pour la 2°™.

La comparaison de ces deux scalogrammes obtenus en utilisant les deux techniques de
séparation NMF et NTF avec celles des signaux purs correspondant des neutrons et des
gammas, confirme que la 1érecomposante correspond au signal neutronique et la
2*Mcorrespond au signal de gammas.

5 Conclusion

L’application des méthodes de la séparation aveugle des sources matricielle et tensorielle
sous la contrainte de non-négativité, aux signaux délivrés par la chambre a fission WL-7657
et par le scintillateur stilbéne, a montré que:

e En se basant sur I’indice de performance (PI), 1’algorithme Regularized Alternating
Least Squares et le modele NTF-2 est le meilleur algorithme pour séparer les signaux
délivrés par la chambre a fission WL-7657. Alors que 1’algorithme Second Order
NMF et le modéle NTF-2 sont les plus adéquats pour le cas du scintillateur stilbene ;

e Le calcul du SIR, a partir des colonnes de la matrice de mélange également estimée
par les méthodes NTF et NMF, a prouvé que tous les signaux de ces détecteurs sont
formés par deux composantes indépendantes. Cela traduit I’efficacité des algorithmes
NMF et NTF sélectionnés a la séparation des sources;

e Le calcul d’intercorrélation entre les sources extraites a la sortie de ces détecteurs et le
signal pur des neutrons et des gammas révéle la 2°™ composante présente une forte
corrélation avec le signal pur des gammas, alors que la 5°™ est corrélée au signal pur
des neutrons. Par conséquent, nous avons abouti une discrimination neutron-gamma
qualitative. La validation de cette corrélation est effectuée par le calcul des
coefficients de corrélation qui ont donné une excellente corrélation entre ces
composantes et le signal pur de neutron et de gamma avec un coefficient trés proche
de 1;
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La caractérisation du signal neutronique simulé a la sortie de WL-7657 montre que
dans le cas de NMF notre signal est caractériseé par une densité spectrale élevée dans
les intervalles de fréequence [0,2; 0,257 rad/sec], [0,7; 0,75x rad/sec] et [0,95; 0,98%
rad/sec] alors que dans le cas de NTF le signal neutronique se caractérise par une seule
bande énergétique située dans la distribution [0,0; 0,075x rad/sec];

Les scalogrammes des composantes indépendantes issues du détecteur stilbéne ont
montré que dans le cas de NMF, le signal neutronique se caractérise par deux bandes
principales de haute énergie situées dans les intervalles de temps [0-25 msec] et [700-
720 msec] et dans I’intervalle d’échelle’ [7-43]. En revanche, le signal gamma ne
présente qu’une seule bande de haute énergie située entre les échelles 6 et 35. Cette
bande se trouve 300 a 320 millisecondes. Dans le cas de la NTF, les signaux neutron
et gamma ne présentent qu’une seule bande de haute énergie chacun. Elle est située
dans I’intervalle des échelles [5-38]. De plus, cette bande est située sur ’axe des temps
respectivement, dans les intervalles [700-720 msec] pour les neutrons et [300-320
msec] pour les gammas.
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Chapitre 7

Application de séparateur a vaste marge a la
discrimination Neutron-Gamma

1 Introduction

Afin d’améliorer les performances et la qualité de la discrimination neutron-gamma,
nous avons tenté de combiner les résultats d’application des méthodes NMF et NTF avec la
méthode SVM. L’objectif est d’aboutir a une discrimination neutron-gamma d’une maniére
quantitative. La figure 7.1 illustre le schéma synoptique de la méthode proposeée.

KI'\.
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| MMF Application |
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Method

——
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| PCA Features Selection |

SVM Classification

Figure 7.1. Schéma synoptique de I’approche proposée.

En effet, en utilisant la TOC, nous représentons dans le plan temps-échelles 1’énergie des
composantes indépendantes issues de I’application des algorithmes NTF et NMF aux signaux
de sortie des détecteurs étudiés. Les scalogrammes résultants sont convertis en images

binaires par application du seuillage OTSU. A partir de ces images

ainsi binarisées et

segmentées, un vecteur de parameétres caractéristiques des composantes neutrons et gammas

est formé. Ce vecteur servira a entrainer le classifieur SVM.
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Pour évaluer la pertinence de cette nouvelle méthode de discrimination, nous
procéderons a une analyse aveugle d’un set de données réelles (signaux) enregistrées a la
sortie du détecteur Stilbéne. Le taux de classification des neutrons et des gammas par cette
méthode prouvera son efficacité vis-a-vis de la discrimination neutron-gamma.

2 Binarization d’image : Méthode d’Otsu

Pour la binarization des images, nous avons appliqué la méthode Otsu qui nécessite le
calcul au préalable de I’histogramme de chaque image et de le séparer en deux classes: une
classe ayant un niveau de gris maximal (blanc) et la seconde un niveau de gris minimal (noir)
[116]. Les figures 7.2 et 7.3 montrent les histogrammes des scalogrammes correspondant aux
résultats d’application de NMF et de NTF a la sortie de détecteur scintillateur stilbene.

Du point de vue de la distribution des pixels, I’algorithme Otsu est capable a trouver une
valeur de seuil de binarization appropriée utilisée pour obtenir une segmentation optimale de
I’image (figure 7.2 et 7.3). Dans le cas de NMF, nous avons trouvé Seuilneuron= 0,504 et
Seuilgamma= 0,499; alors que dans le cas de I’application NTF Seuilneutron= SeUilamma= 0,509.

(a1) (b,)

00 200 300 400 500 600 700 800 800

(a2) (b2)

Figure 7.2. Application de NMF: Histogrammes d’un signal de neutron (a,) et de gamma (b;).
Binarization Otsu des scalogrammes de neutron (a,) et de gamma (b,).
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Figure 7.3. Application de NTF: Histogrammes d’un signal de neutron (a;) et de gamma (b,).
Binarization Otsu des scalogrammes de neutron (a2) et de gamma (b,).

Cette segmentation de ’image nous a permis de calculer un vecteur des caractéristiques
les plus significatives. Dans ce travail, nous nous contenterons de nous focaliser sur la
combinaison de NMF avec SVM (cas de NTF en cours de réalisation). Pour chaque image
segmentée de neutron et de gamma, nous avons extrait 13 caractéristiques géométriques. Afin
d’améliorer la précision de notre modéle SVM, nous avons utilisé la méthode Analyse en
Composante principale (Principal Component Analysis (PCA)) qui est I’une des techniques
de transformation des fonctionnalités. PCA est une méthode populaire pour réduire la
dimension d’une matrice de données. La premiere direction de composante principale des
données est celle dans laquelle les observations varient le plus [117]. A partir de I’application
de PCA, nous avons trouvé trois caractéristiques principales a savoir : Area,
MinorAxisLength et MajorAxisLength qui sont les plus pertinentes a la classification des
neutrons et des gammas.

3 Classifieur SVM non linéaire

Le modele de classification de SVM est congcu pour produire un meilleur modele qui
permet de prédire 1’étiquette de classe des nouvelles données. Dans ce travail, le programme
Matlab est utilis¢é pour exécuter le modele de classifieur SVM, d’abord entrainer SVM,
ensuite valider le classifieur. Puis, utiliser la machine entrainée pour prévoir de nouvelles
données.

Afin d’entrainer le classifieur SVM, les ensembles de données de neutrons et de gammas
doivent étre équilibrés pour le former. Nous avons utilisé 200 images de sortie segmentées
avec 100 images pour les neutrons et 100 images pour les gammas. A partir de chaque image,
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nous avons extrait 3 caractéristiques principales en utilisant PCA qui ont formé un vecteur
d’attributs. Selon le classifieur SVM, les neutrons et les gammas peuvent étre séparés en deux
classes {+1,-1}. Pour obtenir une bonne précision prédictive, diverses fonctions du noyau
SVM peuvent étre utilisées en ajustant leurs paramétres. Dans notre cas, nous avons testé trois
noyaux: Gaussien (Radial Basis Function, RBF), linéaire et polynomial en variant la
complexité du modele pour sélectionner le noyau qui a une petite erreur de généralisation.
Pour la fonction linéaire, la complexité est variée en utilisant le coefficient de pénalité C.
Nous avons trouvé une petite erreur de classification de 25% avec C = 107, Pour la fonction
polynomiale, nous avons varié I’ordre du modeéle d de 1 a 12. L’ordre polynomial d = 2 est
celui qui a donné la plus petite erreur 25,50%. Pour le dernier noyau RBF, la complexité varie
selon deux hyperparamétres principaux : La bande passante y et le coefficient de pénalité (ou
régularisation) C. Pour sélectionner les meilleures paires y et C, nous avons utilisé la
validation croisée k-fold (dans notre cas nous avons fixé k=10) et la grille de recherche (grid-
search) sous forme des séquences exponentielles{C =27°,22,....,2°,y=2",2",..,2°}, en
variant y et C séparément. Dans ce processus, nous avons trouvé que C = 32 et = 0,5 sont

les meilleurs parametres avec une petite erreur généralisation de 0,07%. Le tableau 7.1
résume I’erreur de classification de chagque noyau.

Type de noyau Erreur de classification
RBF 0,07 %
Linéaire 25,00 %
Polynomial 25,50 %

Tableau 7.1. Erreur de généralisation des trois fonctions du noyau SVM.

Le meilleur modéle est celui qui présente la plus faible erreur de prédiction sur les
échantillons qui n’ont pas été vus pendant le processus d’entrainement et qui proviennent de
la méme distribution que I’ensemble d’apprentissage. En termes d’analyse de biais-variance,
la Fig.7.4 a prouvé une valeur de compromis optimale C= 32 entre I’erreur d’apprentissage et
I’erreur de test. Cela refléte 1’efficacité et la capacité de notre modéle a minimiser le biais. Par
conséquent, minimiser I’erreur de généralisation du modeéle de prédiction.
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Figure 7.4. Représentation de la complexité du modele en fonction de I’erreur de prédiction.

Afin d’évaluer notre modele SVM, nous avons testé 100 nouvelles images (blind en
anglais) avec 50 images pour les neutrons et 50 images pour les gammas. Nous avons
correctement étiqueté 98 images sur 100 images et obtenu ainsi une grande justesse de
classification sur 1’ensemble de test. Notre modéle SVM fournit un excellent taux de
classification de 99,93% qui prouve la performance de I’approche proposée.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de la discrimination neutron-gamma
dans le cas du détecteur scintillateur stilbéne. Cette discrimination est basée sur les machines
a vecteurs de support combinées a la segmentation des images de représentation des modules
de la TOC des composantes indépendantes issues de 1’application de la NTF et de la NMF
aux signaux de sortie de ce détecteur. Cette méthode s’est avérée efficace pour une distinction
guantitative entre les signaux neutrons et gammas avec un taux de classification tres élevé de
I’ordre de 99,93%. Ceci nous permet de confirmer et de valider les résultats obtenus par les
methodes de la séparation aveugle des sources d’une maniére quantitative quant a la
discrimination neutron-gamma.
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Chapitre 8

Conclusion générale et perspectives

Les travaux de cette thése s’inscrivent dans un projet ambitieux regroupant I’Equipe des
Sciences et de la Matiére du Rayonnement (ESMaR) et le Centre National de I'Energie, des
Sciences et des Techniques Nucléaires (CNESTEN). Son objectif principal est d’introduire de
nouvelles méthodes de traitement numérique du signal afin d’améliorer les techniques de
mesure de flux neutronique, et ce dans la perspective d’une meilleure estimation de ce flux
dans un champ de rayonnements mixtes, en particulier au sein du réacteur de recherche
TRIGA MARK Il du CNESTEN.

La présence des rayonnements gamma reste toujours un inconvénient qui entrave une
bonne détection des flux neutroniques. Pour pallier a ce handicap, des techniques analogique
et numérique de discrimination neutron-gamma ont été développées et utilisées.

L’originalité de notre contribution consiste a introduire des techniques de traitement du
signal et d’image, supervisées et non supervisées, pour traiter, analyser, transformer et
exploiter les signaux enregistrés par les détecteurs associes a la mesure neutronique les plus
utilisés, a savoir la chambre a fission et le scintillateur organique stilbéne. Notre objectif est
de pouvoir procéder a une discrimination neutron-gamma d’une maniére a la fois qualitative
et quantitative.

Dans cette optique, visant a améliorer le contréle de flux neutronique au sein du réacteur
TRIGA MARK 11, nous avons utilisé et simulé la chambre a fission qui s’avere le détecteur le
mieux adapté aux exigences du contr6le-commande et par conséquent a I’estimation du flux
neutronique. Ainsi, nous avons consideré les signaux de sortie de la chambre a fission simulée
par le code pyFC, comme des mélanges matriciels (observations) de séries temporelles
d’échantillons qui sont analysées par la factorisation en matrices non-négatives (NMF). Vue
sa meilleure valeur d’indice de performance de séparabilité, I’algorithme Regularized Lee-
Seung, sous sa forme améliorée Regularized Alternating Least Squares (RALS), s’est avéré la
méthode NMF la plus efficace pour réaliser la tache de séparation aveugle des composantes
indépendantes formant les mélanges analysés. Le calcul du rapport signal sur interférence
(SIR) selon les colonnes de la matrice estimée de séparation, montre que tous nos signaux
observations sont formés par deux composantes indépendantes (ICs) principales. L’évaluation
de la fonction d’intercorrélation a permis de confirmer que nous avons qualitativement
effectuée une discrimination entre les signaux de neutrons et ceux de gammas.

La représentation spectrale de 1’IC neutronique est caractérisée par des densités
spectrales élevées dans les intervalles [0,2; 0,25x rad/sec], [0,7; 0,75x rad/sec] et [0,95; 0,98%
rad/sec]. En utilisant, le modéle tensoriel NTF-2, I’IC neutronique résultant, se caractérise par
une seule bande énergétique situee dans I’intervalle [0,0; 0,075z rad/sec].

Par ailleurs, le scintillateur organique stilbéne est un excellent instrument pour la
détection des neutrons rapides. Dans le but d’améliorer les techniques utilisées pour ce genre
de detecteur, nous nous sommes proposes d’exploiter la puissance des méthodes de séparation
aveugle de sources pour résoudre le probleme de la discrimination neutron-gamma, et par la
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méme occasion d’avoir le privilége de les introduire pour la premiere fois dans le domaine du
traitement numérique des données de la spectrométrie neutronique.

Ainsi, nous avons considéré la discrimination neutron-gamma a partir des signaux
enregistrés a la sortie du détecteur stilbene en tant qu’un probléme de séparation aveugle des
sources. En effet, nous avons réussi a récupérer les ICs qui forment le signal d’observation en
appliquant la factorisation en matrices et en tenseurs non-négatives (NMF/NTF). Le calcul
d’indice de performance de séparabilité de chaque méthode NMF et NTF, nous a permis de
sélectionner le Second Order NMF et le modéele NTF-2, comme les algorithmes les plus
adéquats pour une meilleure discrimination neutron-gamma. Le calcul du SIR montre que
tous les signaux enregistrés a la sortie du scintillateur stiloéne sont formés par deux ICs dont
I’'une correspond au signal neutronique et I’autre aux gammas. Comme pour le cas de la
chambre a fission, cette discrimination reste qualitative méme si la corrélation effectuée est
qualifiée d’excellente (coefficient e corrélation ¢p=1).

Pour cette raison, nous avons considéré la TOC basée sur la fonction « Chapeau
Mexicain » pour représenter ces deux ICs dans le plan temps-échelles. Cette représentation a
été considérée comme une image que nous avons binarisée par la méthode Otsu. Le résultat
étant une image segmentée en région d’intéréts, nous a permis d’extraire un vecteur de
parametres caractérisant les signaux neutrons et gammas. Ce vecteur de parameétres a été
ensuite injecté dans un séparateur a vaste marge non linéaire (SVM) qui nous a permis de
séparer les neutrons et les gammas avec un taux de classification trés élevé (99,93%). Par
conséquent, nous avons pu, grace a cette classification tres précise combinant des méthodes
supervisées et non supervisées, réalisé notre objectif de la discrimination neutron-gamma
d’une maniére quantitative.

Le projet a abouti a des résultats encourageants. Ceci suggere de mettre en ceuvre les
algorithmes NMF et NTF testés dans notre travail, sur des cartes programmables de type DSP
et ou FPGA pour pouvoir bénéficier de leurs puissances en temps de calcule et ainsi pouvoir
réaliser une analyse discriminatoire des neutrons et des gammas en temps réel. Par
conséquent, il serait possible de développer, d’une part, une nouvelle chaine de mesure
neutronique numérique afin d’extraire en ligne plus d’informations sur la cinétique du
réacteur et d’élaborer un systéme automatique de contréle-commande du réacteur TRIGA
MARK II du CNESTEN, et d’autre part, d’élaborer de nouvelles chaines d’acquisition
numérique pour la spectrométrie neutronique et gamma dans le but d’améliorer le traitement
des données en temps réel. Il serait, également, intéressant d’explorer la caractérisation
expérimentale des signaux composites en sortie de la chambre a fission et procéder a
I'interprétation physique des bandes d’énergie dans les intervalles temporels mis a jour par les
scalogrammes en sortie du scintillateur ainsi que la répétabilité en présence de différents
émetteurs neutron/gamma (par exemple : Am-Be).
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