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Introduction

Introduction

Une quantité importante d'énergie est nécessaire de nos jours pour le
chauffage et la ventilation des batiments ((Sharma 2011), (Hong etal. 2000)), ceci
a suscité I'intérét de nombreux travaux ((Seppenen 2008), (Zhai et al. 2011),
(Schulze & Eicker 2013)). Le secteur du batiment est en effet le premier secteur
consommateur d’énergie avec une part €quivalente a 45% ou les systemes de
chauffage, ventilation et climatisation (CVC) représentent plus de 50% de cette
consommation (Pérez-Lombard et al. 2008). De plus, 23% des émissions en CO2
en France proviennent de ce secteur. Afin de réduire cette demande toujours plus
forte en énergie tout en conservant le confort thermique au sein des piéces
habitables des batiments, il est nécessaire de concevoir des systémes permettant
de caractériser les mouvements de lair et une meilleure compréhension de sa
dynamique a l'intérieur d’un batiment. Ces phénomeénes étant tridimensionnels,
les techniques traditionnelles, souvent intrusives et ne fournissant qu’une mesure
ponctuelle s’aveérent mutilisables.

Le but de ce travail estde fournir un outil fiable de diagnostic des flux d’air
dans des grands volumes comme des pieces de batiments, ce travail a été réalisé
dans le cadre du proet FLUBAT-ANR-12-VBDU-0010, i s’inscrit
essentiellement dans un de ses principaux objectifs, a savoir la compréhension de
I’interaction entre les diffuseurs d’air etla zone de vie observée, ainsi nous avons
mis en place un systéme de suivi temporel et tridimensionnel de particules d’air,
il permet de reconstruire les trajectoires parcourues par le flux et d’extraire les
propriétés physiques qui le caractérisent.

L’idée est de considérer le mouvement d’air comme une transformation ou
un déplacement d'un ensemble de particules. Chaque particule du fluide est suivie
tout au long de sa trajectoire; sa position et d’autres propriétés physiques sont
calculées a chaque instant du temps. Cette description est appelée description
Lagrangienne, elle difféere de la description Eulérienne qui s’intéresse aux
propriétés physiques du flux a un point fixe de I’espace. Nous détaillerons dans le
premier chapitre de ce manuscrit les différentes descriptions mathématiques
existantes et les techniques expérimentales de mesure utilisées dans ce domaine.

Le suivi 3D Lagrangien de particules (3D Paricle Tracking Velocimetry 3D
PTV) consiste a injecter des traceurs dans I’espace tridimensionnel (piece d’un
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batiment) et d’observer leur déplacement par plusieurs caméras (deux caméras ou
plus pour un rendu tridimensionnel). Les traceurs utilisés dans le cadre du suivi
Lagrangien sont des bulles de savon gonflées a I'hélium d'un diamétre qui varie
entre 1.3mm et 3.8mm, l'utilisation de ’hélium permet de compenser le poids de
la paroi savonneuse de la bulle permettant ainsi de simuler le comportement des
particules d’air. Nous utilisons descaméras rapides (180 images par seconde) pour
enregistrer les images des particules pendant leur mouvement, il s’agit a cette
étape de définir la position des caméras et la fréquence a utiliser en fonction du
flux observé. Nous définissons également le type d’éclairage approprié, pour une
meilleure visualisation des bulles dans le cas d’un grand volume. Le choix de ces
parametres est détaillé dans le deuxiéme chapitre, nous présentons également dans
ce chapitre le modele mathématique adopté pour les caméras et le processus de
calibration intrinséque et extrinséque de chacune d’entre elles.

A partir des images des particules enregistrées par les caméras, nous
procédons au calcul des trajectoires 3D de chacune des bulles détectées. Un
nombre important d’études ont ét€¢ menées ces dernicres années afin de définir des
approches capables de réaliser des suivis 3D PTV fiables, ces recherches ont été
confrontées a la complexité de I’aspect expérimental de la méthode, ainsi elles se
sont souvent limitées a I’étude des cas de faibles densités de traceurs et a des
échelles spatiales réduites (quelques centimétres cubes). Dans le troisieme
chapitre, nous présentons, d’abord, la méthode multi-échelle développées dans le
cadre de cette thése permettant la détection des centres de bulles de savons en
dépit de la densité trés élevée et des problemes de superposition/chevauchement
des bulles injectées dans le volume observé. Les images numérisées contiennent
en effet des particules de tailles différentes, chaque particule apparaitra sur
I'image différemment, ceci va dépendre de sa distance par rapport a la caméra,
I'intensit¢ de lumicre qu’elle refléte et la maniere dont elle a été éclairée, notre
approche est basée sur l'inter-corrélation entre des motifs artificiels proches de
lapparence des bulles réelles et une région d'interrogation sur I'image des
particules. Un schéma de rétroaction a été également congu, il s’applique a des
vues successives de la scene afin de corriger les incertitudes sur la position des
particules.

L’¢étape suivante consiste a €tablir les correspondances entre les bulles vues
par les différentes caméras, nous utilisons la méthode basée sur le calcul des lignes
épipolaires a partir des parametres mesurés lors de la calibration des caméras, ceci
nous permet de faire correspondre a chacune des particules d’une image une ligne
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épipolaire sur les autres images, ce calcul engendre d’importantes ambiguités
notamment en haute densit¢ d’ensemencement, I'augmentation du nombre de
caméras a été longtemps utilisée pour résoudre ce probleme, nous avons procédé
a une analyse des sources de ces erreurs et avons pu définir une configuration
optimale des trois caméras permettant d’éliminer Ila plus grande partie des
ambiguites, cette étape est détaillee dans le troisieme chapitre.

D'autre part, le suivi temporel qui consiste a relier les particules détectées a
un instant donné aux particules de I'instant suivant, constitue une étape délicate
du suivi, une nouvelle méthode basée sur une conception floue du filtre de Kalman
a été mise en place. Le filtre de Kalman est utilisé dans ce cadre pour estimer, de
maniere optimale, la nouvelle position des particules en fonction de leur position
actuelle. Cetalgorithme a été congu pour tenir compte les incertitudes concernant
I’étape d’initialisation, ce probléme étant jusque-la résolu en considerant le plus
proche voisin engendre des erreurs aux prochaines étapes du suivi temporel
(mauvaise mise en correspondance entre les bulles), ainsi nous avons intégré un
calcul par logique floue a notre algorithme de suivi par Kalman en représentant
les positions initiales des particules par des sous-ensembles flous
multidimensionnels. C’est ainsi que l'algorithme commence dans un état de
connaissance floue concernant I'appariement des particules; nous améliorons
l'estimation de I'emplacement de ces bulles au fur et a mesure de 'accumulation
d’informations grace au processus de mesure utilis€é a savoir 'enregistrement
d’images de bulles pendant leur déplacement. Une comparaison quantitative des
performances avec d'autres algorithmes de suivi couramment utilisés a permis

d’évaluer la méthode.

Le quatrieme chapitre de ce manuscrit est consacré a I'application du suivi
Lagrangien 3D au calcul des propriétés physiques des écoulements étudies,
notamment leur champ de vitesse. Nous décrivons ainsi les méthodes de calcul
d’un champ de vitesse et présenterons ensuite les ensembles de données
expérimentales obtenues par une mise en place d'une ventilation dans une salle
noire de I’Enise. Cette installation nous a permis de créer un mouvement faible
des bulles générées (20cm/s au niveau du sol (10 cm du sol).

La méthode 3D PTV a été également appliquée a un ensemble de cas de
figures dans la cellule de diffusion de l'air du LaSIE (AIRDIFF), la cellule est
thermiquement gardée et équipée de moyens de diagnostic par anémométrie Laser
dans le but d’une validation. La stratégie de comparaison choisie consiste a
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moyenner le champ de vitesse Lagrangien issu de la méthode PTV, nous
procédons ainsi a un découpage de I’espace observé en régions élémentaires et
calculons la moyenne des vitesses qui se trouvent dans une seule région. Pour cela,
il est nécessaire d'avoir suffisamment de bulles passant dans chacune des régions,
une injection forte de bulles a donc été prévue. Le dernier chapitre présentent les
résultats obtenus et détaillent les différents scénarios testes.
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Ce premier chapitre présente les deux principales descriptions mathématiques
utilisees pour décrire le mouvement des particules d’un fluide. Nous présenterons
également les méthodes expérimentales qui permettent de caractériser un
écoulement par le calcul de ses proprietés physiques telles que la vitesse,
IPaccélération et I'intensité de la turbulence.

Le chapitre présente une étude bibliographique détaillée des travaux de
recherche menées dans le but d’améliorer les mesures expérimentales, celles-ci sont
réalisées grace aux techniques expérimentales et aux méthodes de calcul mises en
ceuvre. L’étude s’est focalisée sur le cas des flux d’air présents a I'intérieur des
pieces habitables (pieces de batiment, cabines d’avion, etc.), ainsi qu’a d’autres
types de fluides et de volumes. Enfin, les avantages et les inconvénients de chacune
de ces techniques sont soulignés.

Lorsque les écoulements d’air dans les batiments sont observés, force est de
constater qu’il s’agit en effet d’écoulements faiblement turbulents, a basse vitesse
(inférieurs a quelques m/s en vitesse) et d’organisation peu évidente. En effet,
lorsque une bouche de soufflage est placée dans une piece, I'écoulement en sortie
de bouche est relativement simple, il est cependant tres vite influencé par la forme

de la piece et par les objets y présents (figure Fig.l).

I
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Fig. 1. Ventilation par mélange (Hagstrom etal. 2000).

L’absence d’outils de caractérisation pour ce type d’écoulements dans les
pieces de batiment ne permet pas de maitriser la qualit¢ de I'air et engendre de
nombreux phénomeénes tels que la condensation de I'humidité et Inefficacité des
systemes de chauffage par court-circuit. L’inconfort des usagers est la principale
conséquence dans ce type de situation, a ceciviennent s’ajouter une consommation
de I’énergie ¢levée et la non durabilit¢ du batiment.

Ce probléme peut étre abordé de deux facons différentes, d’abord
I'expérimentation qui consiste a étudier les écoulements en utilisant des outils de
mesure afin d’accéder aux propriétés physiques du fluide, elle présente ’avantage
de s’appuyer sur I’objet réel (une piece avec ses systemes d’injection, d’extraction,
sources de chaleur...). L’expérimentation est cependant un processus colteux qui
se heurte a divers problemes sur lesquels nous reviendrons.
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Afin de pallier au probléeme du codt, la simulation numérique a été proposée
pour résoudre ce type de problémes, elle s’appuie sur les équations qui régissent le
mouvement d’un fluide comme I’air. Le principal avantage de cette maniere de
procéder est la possibilit¢ d’agir en phase de conception du batiment, ceci permet
d’éviter les phénomeénes précédemment cités. Les équations utilisées sont assez
bien connues et s’appuient sur des bilans locaux :

e Conservation de la quantité de mouvement.
e Conservation de I’énergie.
e Conversation des espéces (air sec, humidité, polluants).

Cependant, les conditions aux limites de la zone & considérer ne sont pas
évidentes. Par exemple, les conditions de soufflage d’une entrée d’air dépendent en
partie du réseau de d’alimentation situé en amont. De méme, une paroi peut
présenter des ponts thermiques dus a sa structure interne et aux pieces voisines.

D’autre part, comme nous I'avons déja précisé, les écoulements d’air dans un
batiment sont le plus souvent faiblement turbulents, avec éventuellement des
transitions laminaire-turbulent : leur organisation présente une grande plage
d’échelles géométriques (voir figure Fig. 11.)

Fig. 11. Transition laminaire — turbulent au-dessus de la flamme d’une bougie
(Wikipedia 2016)

La simulation directe de ces écoulements est alors quasiment impossible car
elles nécessiteraient la modélisation de la turbulence et engagent de trés gros
moyens de calcul. La nécessité de réaliser par expérimentation d’un ensemble de
cas de référence typiques des problémes de batiments est donc évidente afin d’aider
a la validation des modéles.
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1.1 Descriptions mathématiques

En mécanique des fluides, les mouvements des liquides et des gaz sont décrits
par les approches de la mécanique des milieux continus, ils représentent des
phénoménes extrémement compliqués et leur compréhension n’est pas encore
complétement atteinte notamment en présence de phénomenes de turbulence.

Deux descriptions mathématiques du mouvement des fluides peuvent en effet
étre distinguées, a savoir la description Eulérienne et la description Lagrangienne.
Nous présenterons dans cette premicre partie les deux représentations et leur
formulation mathématique.

1.1.1. Représentation Eulérienne

La description Eulérienne consiste a ¢tudier le mouvement du fluide a des
points fixes, elle fournit ainsi la valeur de la vitesse au cours du temps et a un point
donné M. Il s’agit donc de particules différentes qui passent au méme endroit.

Le champ de vitesse obtenu par cette description est composé de vecteurs i

décrits comme suit :
ﬁ(MI t) = ﬁ(x) Yz t) = dM/dt

Ou (x, y, z) sont les coordonnées spatiales du point M, t est l'instant du temps
de la mesure. Dans le cas des écoulements stationnaires dont les propriétés
physiques ne dépendent plus du temps, cette description s’avere la plus adaptée.

1.1.2. Représentation Lagrangienne

Dans la description Lagrangienne, le mouvement du fluide est considére
comme étant la transformation ou le déplacement d'un ensemble de particules.
Chaque particule P du fluide est suivie dans le temps tout le long de sa trajectoire,
sa position M est connue a chaque instant du temps t.

L'ensemble des trajectoires obtenues permet de décrire I'écoulement du
fluide, il permet également de récupérer ses propriétés physiques (vitesse,
accélération...).

Le champ de vitesse obtenu par cette description est composé des vecteurs i
décrits comme suit :

U(Mo,t) = U(x0,¥0, Zo,t)

Les valeurs de la vitesse du fluide sont égales aux vitesses de la particule étant
donné sa position initiale M. L’accélération de la particule estdonc donnée par :

a=4y,
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1.2. Etat de ’art : Techniques de mesure

Comme présenté dans la section précédente, la représentation des fluides
passe a fortiori par une description mathématique, de ces descriptions peuvent
naitre des outils d’analyse et de mesure qui sont utilisés pour caractériser le
comportement du fluide.

La mécanique des fluides numérique (Computational Fluids Dynamics CFD)
a longtemps été utilisée dans 1’étude des mouvements des fluides, elle se base sur
des méthodes de I’analyse numérique pour la résolution des équations aux dérivées
partielles décrivant le fluide étudié. Les fluides sont ainsi souvent considéres
comme régis par les équations de Navier-Stokes. La résolution de celles-ci fournit
la distribution des champs tels que le champ de vitesse, de pression et de
température. La technique reste limitée s’agissant des flux d’air de basse vitesse
présents dans les pieces de batiments, notamment dans les zones autours des sources
de ventilation et de chauffage (Biwole etal. 2009). De plus, 'application de la CFD
a I'analyse des flux d’air a une échelle importante (piece de batiment) s’avére tres
colteux en temps de calcul ((Chen 2009), (Sun & Zhang 2007)).

Devant la complexit¢ croissante des équations différentielles et des
incertitudes dues aux méthodes approximatives utilisées lors de la résolution, la
CFD semble parfois non appropriée a la caractérisation du mouvement d’un fluide
(l2011cfd). D’autre part, des méthodes de mesures expérimentales ont longtemps
¢été appliquées a I’étude des flux d’air intérieurs, elles permettent de caractériser un
écoulement fluide et de fournir une information fiable et trés détaillée des
¢coulements, elles peuvent ainsi étre utilisées afin de valider les méthodes telles
que la CFD et les modeles analytiques et empiriques (Chen et al. 2010).

L’utilisation des méthodes de mesures expérimentales pour évaluer et valider
des modeles numériques a en effet fait I'objet de nombreuses études, (Zhang et al.
2009) utilise un modele basé sur la décomposition de Reynolds appliquée aux
solutions de l'équation de Navier-Stokes pour calculer la vitesse et la température
de l'air, ainsi que la concentration en contaminants dans une cabine d’avion. Les
résultats numériques ont été validés par un ensemble de mesures par anémometre a
ultrasons, la mesure étant ponctuelle, la sonde a di étre déplacée manuellement afin
d’obtenir une valeur a plusieurs endroits. L’inconvénient principal de cette méthode
est la perturbation du flux causée par le déplacement I'outii de mesure. Des
methodes optiques non intrusives telles que la méthode de Vélocimétrie par Images
de Particules (P1V) ont également été appliquées a la validation des résultats de la
simulation numérique grace a I'information quantitative détaillee que la méthode
fournit dans le cas des flux turbulents ((Lin et al. 2006), (Cao etal. 2014)).

Nous présentons dans cette partie du chapitre une liste non exhaustive des
techniques expérimentales les plus utilisées en mesure des flux d’air dans les
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batiments, les avantages et les inconvénients de chacune d’entre elles et les
configurations expérimentales pour les utiliser. Celles-ci peuvent €tre organisées en
deux catégories principales selon la présentation mathématique adoptée : les
techniques Eulériennes et les techniques Lagrangiennes.

1.2.1. Méthodes Eulériennes

Anémométrie par fil chaud (Hot-wire anemometers HWA):

L’anémométrie par fil chaud est une approche qui mesure la vitesse du flux
par le changement thermique enregistré sur un fil trés fin, le fil utilisé est chauffé
par un courant électrique et refroidi au fur et a mesure que le flux le traverse. Cette
méthode fournit une mesure de trés haute résolution temporelle grace a la taille
réduite des sondes utilisées, cesderniéres permettent de diminuer considérablement
les temps de réponse. La méthode fournir une résolution spatiale millimétrique, elle
peut donc étre utilisée pour la mesure de fluctuations de la vitesse de I'ordre de
10000 Hz et des vitesses allant jusqu’a 0.01m/s. Cet outil s’estavéré bien adapté a
Pétude de phénoménes turbulents, cependant, il ne permet d’obtenir aucune
information sur la direction de la vitesse.

Vo
Filchaud ' |
Dents de la sonde

Fig. 1. Anémometre & fil chaud.

Malgré la nature Eulérienne des mesures obtenues par cette technique, il a été
démontré qu’un passage a des données Lagrangiennes est possible en appliquant
I’hypothese de Taylors (dite turbulence gelée) pour transformer les mesures du
domaine temporel au domaine spatial ((Gulitski etal. 2007), (Gylfason et al. 2004)).

Anémometre ultrason

Ce type d’outils est principalement utilisé pour les mesures météorologiques
telles que la vitesse et la direction du vent. Le principe de cette méthode se base sur

la variation de la vitesse des ondes de son provoquée par le changement de la vitesse
de I'air autour de I’outil.
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Fig. 2. Capteur d’un anémomeétre a ultrasons.

L’anémometre a ultrason est facilement mis en ceuvre et permet d’obtenir les
trois composantes de la vitesse ainsi que les densités de turbulence. Cependant, la

taille importante de son capteur perturbe d’une maniére significative le flux
observe.

Anémomeétrie par laser Doppler (Laser Dopler anemometer
LDA)

L’anémométrie par laser Doppler permet de mesurer la vitesse des particules
d’un fluide, cette vitesse est considérée comme égale a la vitesse du fluide. La
méthode consiste a éclairer le flux en émettant une onde électromagnétique, la
comparaison des fréguences émises par le laser et celles diffusées par les particules
permet de calculer la vitesse.

Cette technique optique est développée pour mesurer un intervalle tres large
de vitesses, elle fournit une mesure de la vitesse tridimensionnelle avec une grande
précision (Goldstein & Kreid 1967). Elle reste cependant une mesure ponctuelle et
ne permet pas d’obtenir une vue globale du flux, afin de pallier a cette limite, une
méthode de vélocimétrie par Doppler globale a été développée (Meyers 1995).

Anémometre a hélices (Rotating-vane anemometer)

L’anémometre a hélice mesure la vitesse de I’air au moyen de la variation de
pression. La vitesse angulaire de rotation de 'outil est en effet proportionnelle ala
vitesse de I'air qui le traverse. La méthode permet de mesurer des vitesses allant de
0.25 a 30 m/s avec une precision de +/-0.05~0.1 m/s (Sun & Zhang 2007). Ces
anémometres sont simples a utiliser mais ne permettent pas d’obtenir la résolution
temporelle nécessaire pour 1’étude des phénoménes turbulents.

Les méthodes susmentionnées font partie des techniques de mesures
intrusives, les outils utilisés pour réaliser la mesure (fil, broches, sondes etc.) sont
placés dans le fluide étudie, I’écoulement est donc forcément perturbé et la mesure
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est localement affectée. Afin de remédier a ce probleme, des méthodes non
intrusives telles que Vélocimétrie par Images de Particules et le suivi Lagrangien
de particules ont été proposees et étudiées.

Vélocimeétrie partraces de particules (Particle streak tracking
PST):

Le principe de cette technique consiste a éclairer un plan du volume observé
en générant une séquence d’impulsions laser, un systéme de synchronisation est
utilisé. Il permet également de synchroniser le temps d’exposition de la caméra. La
méthode est similaire a la méthode PIV, elle permet cependant d’obtenir un champ
de vitesse tridimensionnelle (Miller et al. 2001). En effet, tandis qu’en PIV les
impulsions sont de longueurs d’onde égales, la premi¢re impulsion envoyée par le
systeme PST est plus longue que la deuxieme. Ceci permet de récupérer la direction
2D des particules et la troisieme composante de la vitesse en ajoutant une caméra
supplémentaire.

Vélocimetrie par Images de Particules (Particle Image
Velocimetry (P1V))

rticules éclairées
par le laser

e La premiére image a l'instant t
o La deuxiéme image a l'instant t'

- - - = 3 - -
Champ de Corr¢lation | &0 ‘ ‘ ~ ."\

Vitesses

Le plan image

Fenétre de recherche

Fig. 3. Schéma global de la PIV.

La méthode PIV est une approche expérimentale non-intrusive qui permet
d’obtenir une mesure gquantitative des champs de vitesse. Cette technique fait partie
des techniques optique, elle utilise en général un laser coupant le volume qui
contient le fluide étudié, ceci permet d’éclairer le plan couvert par les pulsations
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envoyées par le laser (voir la figure Fig.3.). Ainsi, au fur et & mesure que les
particules traversent le plan, deux images sont acquises successivement, I'intervalle
de temps entre les deux acquisitions dépend principalement de la vitesse moyenne
du flux : il doit étre suffisamment long afin de saisir le déplacement des particules,
et suffisamment court pour que les particules ne quittent pas le plan laser.

Les images enregistrées sont utilisées par un algorithme de calcul basé sur la
corrélation croisee entre les régions des images aux deux instants successifs :
l'estimation de la vitesse instantanée est réalisée en choisissant une fenétre
d’interrogation dans I’'une des deux images et une fenétre de recherche dans I’autre;
la position de la meilleure corrélation est ensuite calculée. Ainsi la vitesse est
calculée indirectement comme un déplacement D(X;t",t") des traceurs dans un
intervalle de temps At = t" — t’ (westerweel1997):

D(X;t"t) = ftt,"v[X(t),t]dt (1)

Ou v[X(t)] est la vitesse des particules (elle est égale a la vitesse locale
u(t) du fluide avec une erreur qui dépend des traceurs utilisés). L’équation (1)

montre que la vitesse calculée par la méthode est une vitesse moyenne sur un
intervalle fini At, comme illustré sur la figure Fig.4. :

Trajectoire
de la particule

Fig. 4. Le déplacement des traceurs considéré comme une approximation de la
vitesse du fluide étudié (Westerweel 1997).

Le déplacement D n’est donc qu’une approximation de la vitesse réelle du
fluide (cf. relation (1)) avec une erreur €. Cette erreur est négligée en pratique si
I’échelle spatiale et temporelle est importante comparée a la résolution temporelle
et les temps d’exposition du systeme optique (Keane et al. 1995).

Cette technique a été étudiée durant les trente dernieres années (Adrian 2005)
et est devenue une technique de mesure fondamentale en mécanique des fluides
grace aux avancees récentes des technologies du laser, le traitement d’images et les
logiciels dédiés a la PIV ((Raffel et al. 2013), (Keane et al. 1995)). Une quantité
d’informations importante est ainsi rendue accessible, notamment I'information
planaire (2D) décrivant les champs de vitesse du fluide. De plus, I'extension de

32



Dynamique des fluides chapitre |

cette mesure au domaine volumétrique est rendue possible grace a des méthodes
telles que la PIV stéréoscopique et la PIV multi-plan ((Prasad & Adrian 1993),
(Kahler & Kompenhans 2000), (Gaydon etal. 1997)), la PIV holographique ((Katz
& Sheng 2010), (Meng et al. 2004), (Pan & Meng 2003)), la SPIV (Scanning P1V)
(Briicker 1997) et la PIV tomographique ((Elsinga et al. 2006), (Scarano 2012)).
Dans ces techniques, une corrélation croisée tridimensionnelle est alors réalisée a
partir des images provenant de plusieurs caméras.
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Fig. 5. Modele générique d’une cabine avion A380 (Bosbach et al. 2006).

La méthode PIV peut étre limitée par la surface que le laser peut éclairer
(Ké&hler etal. 2012), cependant elle ne nécessite pas une identification des particules
(distinction individuelle des traceurs sur les images acquises), ceci rend la méthode
plus appropriée au cas de flux ou un nombre élevé de traceurs a été injectés. Des
densités trop importantes de particules peuvent néanmoins affecter la précision des
mesures dans certains cas, les traceurs peuvent en effet ne plus suivre le mouvement
du flux quand I’ensemencement est trés dense. Par ailleurs, la taille de la fenétre de
recherche appliquée dans le cas de la PIV dépend de la taille des particules utilisées
et de leur densité (Raffel et al. 2013), ceci peut engendrer des erreurs lors de
changements brusques de densité de particules. Afin d’éliminer les erreurs dues aux
changements de densité, une corrélation d’un ensemble composé d’un seul pixel a
la fois est utilisée dans (Scharnowski et al. 2012), la précision de la détermination
des vecteurs vitesses est augmentée, cependant, I'incertitude de cette méthode est
principalement due & la taille des traceurs utilisés. En effet, dans certains cas
d’ensemencement par des traceurs de tailles réduites tels que les gouttes d’huile, les
erreurs de mesures dues a I’effet du peak locking sont souvent accentuées, des
approches telles que la mise en cohérence de la corrélation (Chen & Katz 2005) et
I'utilisation d’une fenétre de corrélation mobile (Gui & Wereley 2002) ont eté
proposées afin de réduire ce phénoméne.

La PIV a été utilisée dans des volumes a grande échelles (Large scale PIV) a
savoir une cabine d’avion dans (Bosbach et al. 2009a). Leur technique a permis

33



Dynamique des fluides chapitre |

d’observer les flux d’air convectifs présents dans un volume allant jusqu’a 12.6 m3
grace a l'utilisation des bulles de savon remplies a ’hélium et d’un laser Nd:-YAG
a grandes puissances. La figure (Fig.5.a) montre une vue transversale de la cabine
d’avion étudiée dans (Bosbach et al. 2006) et (Bosbach et al. 2009b). Les entrées
d’air se trouvant en haut permettent d’injecter I’air dans la cabine, la figure Fig.5.b
représente les vecteurs de vitesse instantanée obtenus par PIV sur un plan 2D de la
cabine, la partie couverte par le laser et le champ de vision de la caméra est
représentée ici.
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Fig. 6. Distribution de la vitesse du jet autour du diffuseur Aldes (Braganga et al.
2016).

Récemment, des études telles (Braganca et al. 2016) et (Borges et al. 2008)
se sont intéressées aux jets radiaux présents dans les pieces de batiment et dus aux
systemes de ventilation par mélange. Ces travaux ont étudié les caracteristiques des
flux d’air dans une piece de batiment en présence d’un mannequin thermique pour
simuler une présence humaine. La méthode PIV a été utilisée dans (Braganca et al.
2016) pour le calcul des champs de vitesses dans une cellule thermo-gardée échelle
1, dans cette étude le plan P1V a été découpé en 8 région de 1000 x 670 mm chacune,
I’assemblage de ces portions a permis de reconstruire le champ de vitesses total, la
figure Fig.6 montre un exemple de champ de vitesses obtenu dans la cellule de test
ou le jet radial est di a I'utilisation d’un diffuseur d’air plafonnier (Aldes n.d.).

La méthode PIV s’estavérée étre un moyen de mesure fiable et puissant (Cao
etal. 2014), malgré cela, elle reste basée sur un calcul d’une fonction de corrélation
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sur des petites fenétres du flux, les champs de vitesse sont ainsi obtenus en
moyennant le champ de vitesse réel. Ceci affecte I’exactitude des mesures déduites
par dérivation a partir des champs de vitesse telles que la vorticité. Ce probleme
peut étre contourné, (Novara et al. 2013) propose une approche de pondération
adaptative du processus de corrélation, la forme et Iorientation de la fenétre
d’interrogation sont adaptées en analysant le niveau d’anisotropie des fluctuations
spatiales de la vitesse, une forme ellipsoidale est obtenue en se basant sur le calcul
des valeurs et des vecteurs singuliers, les expérimentations menées ont démontre
que I'application de la méthode a considérablement réduit les fausses oscillations
dans les régions proches du mur.

Un autre défi apparait dans le cas d’'une mesure par PIV, en effet, lorsque
I’écoulement est turbulent, les traceurs ont tendance a quitter le plan laser entre
deux prises d’images. Ce probleme peut étre contourné en augmentant I’épaisseur
du plan laser utilis¢, 1’inconvénient est cependant la diminution de la puissance des
pulsations envoyées. Les performances de la méthode sont ainsi intiment liées aux
avancées technologiques dans le domaine des lasers, caméras et machines de calcul.
La durée des calculs des champs de vitesses PIV a été divisee par un facteur de
I'ordre de 1 000 en 15 ans grace a I’évolution de ces moyens.

L’étude présentée dans ((Schroder etal. 2011), (Schroder et al. 2008)) est une
illustration du potentiel de la technique PIV tomographique, leur étude s’est
intéressée aux flux turbulents de I'air présent dans les zones proches des parois, la
méthode développée fournit une résolution temporelle assez élevée. Dans ce cas de
flux turbulents, la description FEulérienne s’est avérée insuffisante pour la
compréhension des mouvements des flux, ainsi, ils proposent d’utiliser une PIV
tomographique combinée a une PIV arésolution temporelle élevée rendue possible
grace a l'utilisation de caméras CMOS rapide. L’inconvénient de cette méthode est
sa limitation par la puissance des lasers utilisés en hautes fréquences (quelques
mj/pulsation a 10 kHz pour un laser high-speed Nd:YLF) comparé aux lasers
utilisés par la PIV (jusqu’a 400 mj/pulsation a 10 kHz pour un laser Nd:YAG). La
méthode est souvent confrontée au probléme des densités d’ensemencement
insuffisantes a cause des taux de production faibles des générateurs de traceurs. La
PIV tomographique a également été utilisée afin d’étudier les flux d’air présents
dans un volume fermé (Kuhn et al. 2011), cette étude représente le plus grand
volume étudié par PIV tomographique jusqu’a nos jours (75 X 45 x 16.5 cmd),
I’étude démontre que I’utilisation de bulles de savon remplies a ’hélium comme
traceurs estpossible quand le volume estfermé, la configuration résous le problé me
des densités d’ensemencement insuffisantes dans le cas des volumes ouverts.

35



Dynamique des fluides

chapitre |

36



Dynamique des fluides chapitre |

1.2.2. Méthodes Lagrangiennes

La visualisation des fluides fait partie des méthodes expérimentales les plus
utilisées a nos jours, elle représente 'avantage d’étre non intrusive : la lumiére
éclairant le flux étudié n’entraine aucune perturbation significative. Cependant, les
fluides étudiées sont souvent trasparents, ils s’agit donc d’objets de phase qui ne
modifie la lumiére qui les traverse qu’en modifiant le temps de parcours de ses
ondes. Il est alors nécessaire d’utiliser des particules qui simulent de la maniere la
plus fidele le mouvement du fluide et qui présentent la propriété d’étre visibles par
les outils d’acquisition d’images. De nombreux traceurs ont été utilisés tels que la
fumée, les gouttes d’huile et les bulles de savon remplies a ’hélium. La figure Fig.7.
montre un exemple d’un écoulement aérodynamique visualisé en utilisant la vapeur
d’eau injectée autour d’un profil aérodynamique.

Fig. 7. Visualisation de I’écoulement autour d’un profil aérodynamique NACA
(Visualization-wind-tunnels 2000).

Vélocimeétrie par Suivi Lagrangien de particules (Particle
Tracking Velocimetry (PTV))

Parmi les méthodes optiques existantes, la Vélocimétrie par Suivi
Lagrangien de particules (Particle Tracking Velocimetry (PTV)) représente une
technique puissante qui permet de fournir des mesures tridimensionnelles fiables.
Cette approche Lagrangienne consiste a observer un volume 3D contenant un
fluide, le but est de suivre le mouvement de ses particules pendant leur déplacement.
Elle permet ensuite de reconstruire la trajectoire de chacune des particules dans
I'espace tridimensionnel. La méthode utilise des caméras rapides et synchronisées
et des traceurs de densité neutre par rapport au fluide étudié (Fig.8.). Contrairement
aux approches optiques présentées précédemment telles que la méthode PIV, la
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méthode PTV nécessite I'identification de chacune des particules utilisées comme
traceurs et injectées dans le volume observée.

Fig.8. Particules en polystyréne éclairées par un laser YAG vert (Toschi &
Bodenschatz 2009).

L’idée de suivre des particules de densité neutre qui simule le mouvement
d’un fluide a été proposée par (Snyder & Lumley 1971) , la figure Fig.8 présente
un exemple de particules en polystyréne éclairées par un laser. Un systeme de suivi
stéréoscopique de particule a été ensuite concu par (Chang et al. 1984) etappliqué
pour la caractérisation de phénoménes complexes tels que la turbulence. Depuis, de
tres nombreuses études se sont intéressées au développement des systemes
expérimentaux basés sur cette technique optique ((Racca & Dewey 1988), (Malik
etal. 1993), (Maas 1990), (Maas etal. 1993)), le but étant de caractériser les flux et
fournir un outil de diagnostic fiable. Ces études se sont focalisées sur les dispositifs
mateériels a utiliser dans la PTV ainsi que les méthodes de calcul des trajectoires et
des champs de vitesse.

Les traceurs les plus utilisés dans le cadre de la méthode PTV appliquée a
I’étude de flux d’air sont des bulles de savon remplies a I’hélium et de densité neutre
par rapport a I'air, (Melling 1997) decrit les différents traceurs utilisables par la
procédure expérimentale du suivi Lagrangien en proposant un moyen d’estimer la
taille des traceurs a utiliser pour un flux donné, le calcul se base sur les propriétés
turbulentes du flux, les traceurs microscopiques se sont avérés inutilisables dans le
cas du suivi Lagrangien a grand échelle a cause de la quantité de lumiére
msuffisante qu’ils réfléchissent.

(Hadad & Gurka 2013) a démontré I'influence de la densité d’ensemencement
sur la précision des mesures de la PTV, I’étude s’est intéressée a I'effet de la densité
des traceurs sur les champs de vitesse calculés par PIV/PTV, les métriques relatives
a la turbulence ont été également observés, les résultats des tests expérimentaux ont
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démontré que I'influence des densités élevées des traceurs est plus importante
quand le nombre de Reynolds est plus élevé. De plus, la densité des traceurs doit
étre choisie de maniére a ne pas saturer le volume car ceci rend leur identification

impossible et augmente l'interaction entre les particules, la densit¢ neutre par
rapport aux flux n’est alors plus vérifice.

Particules
injectées

Eclairage . "\ - . . ‘ . . f//‘

‘. T
‘H P 7 /
‘\ ’ /
g § /
‘ /
Trajectoires
| + vitesses 3D
__— & Suivi 3D A
Caméras - | Dispositif Lagrangien
~ | de stockage
Synchronisation
Fig. 9. Procédure expérimentale de la méthode de vélocimétrie par suivi 3D
Lagrangien.

Des études telles que celle menée par (Kerho & Bragg 1994) ont démontré
la capacité des bulles de savon remplies a ’hélium a suivre d’une maniere fiable le
flux d’air étudié grace a leur densité neutre, ceci a été réalisé en évaluant les
trajectoires de ces traceurs autour d’une région de stagnation sur le bord avant d’un
profil aérodynamique. Une étude similaire a ete réalisée par (Scarano et al. 2015),
le but de cette étude est d’évaluer le comportement dynamique des bulles de savon
remplies a I’hélium de taille microscopique, ce type de traceurs représenterait une
alternative aux traceurs millimétriques difficiles a générer a des densités tres
élevées (supérieures & 400-500 bulles par seconde), d’autre part, 'intérét d’étudier
cestraceurs est la quantité importante de lumiére réfléchies par leur paroi comparée
aux particules microscopiques souvent utilisées par la méthode PIV (fumée,
gouttelettes d’huile). La fiabilité de ces particules microscopiques a été démontrée
pour I’étude quantitative de la vélocimétric des flux d’air. La figure Fig.10
démontre la capacité des bulles de savon remplie a ’hélium a quatre débits de savon

et deux débits d’hélium (v, = 41/hetv,, = 51/h) de suivre d’une maniere fidéle
les profils du flux.
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Fig. 10. Profils obtenus par corrélation croisée pour des gouttelettes de vapeur et
des bulles de savon remplie a ’hélium a quatre débits de savon et deux débits
d’hélum (v, = 41/hetvy,, = 51/h).

La densité d’ensemencement dépend du taux de production du générateur de
bulles utilisé, il existe plusieurs types de générateurs congus afin de founir des
densités d’ensemencement différentes selon les besoins expérimentaux. Un taux de
production supérieur a 50,000 bulles/s peut étre atteint par les générateurs fournis
par LaVision GmbH et basés sur le modele congu par le German Aerospace Center
(DLR), le principe de ce type de générateur est décrit dans (Bosbach2009). Les
générateurs proposé par (Whitson et al. 1975) et (van Overbriggen et al. 2014)
permettent de produire quelques centaines de particules par seconde, ceci s’avere
suffisant dans le cas d’'une étude des flux d’air présent dans des picces de batiment
par suivi Lagrangien PTV.

D’autres traceurs ont été également utilisés dans la Lttérature, le savon est
remplacé par le latex (Lobutova et al. 2010), du polystyrene ((Toschi &
Bodenschatz 2009), (Krug etal. 2014)), (Shew etal. 2007) a utilisé des capsules de
densité neutre, en plus de leur réle pour la reconstruction trajectoires Lagrangienne,
ces traceurs sont équipés de puces électroniques qui permettent de mesurer la
température et 'accélération tout au long de la trajectoire traversée, la taille actuelle
de ces traceurs limitent leur performance dans des flux turbulent.

La méthode PTV est devenue incontournable grace aux mesures
tridimensionnelles qu’elle fournit contrairement aux méthodes intrusives et aux
techniques basées sur la corrélation d’images telles que la PIV. Les mesures
fournies par la méthode incluent les champs de vitesse a grande résolution spatiale
et temporelle : 1) une précision sous-pixel grace a I'utilisation d’algorithmes
sophistiqués tels que des réseaux de neurones (Pereira etal. 2006). 2) une résolution
temporelle importante grace aux longues trajectoires reconstruites (Nicholas T
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Ouellette et al. 2006). La méthode est notamment indispensable s’agissant de flux
asymétriques et qui ne présentent pas d’hétérogénéité des structures qui les forment,
dans ce type de situations, plusieurs mesures planaires sont nécessaires pour une
méthode comme la PIV afin de décrire I'intégrité du champ observé.

La figure Fig.11 montre I'enchainement des étapes constituant la procédure
suivie par la méthode PTV : les images 2D des particules sont acquises par les
caméras calibrées et synchronisées (voir figure Fig.8), les particules sont identifiées
et leur position sur I'image calculées, le suivi temporel consistant a relier les
particules entre elles d’un instant a I'instant suivant (principe illustré par la figure
Fig.12) et la reconstruction 3D sont enfin réalisés. Notons que toutes les étapes sont
communes aux différents systemes PTV existants actuellement, a ’exception du
suivi temporel et la reconstruction 3D qui, selon les systemes, peuvent étre réalisés
dans un ordre ou l'autre. Les approches de suivi Lagrangien se divisent ainsi en
deux catégories principales : 1) les approches qui calculent des trajectoires a partir
des positions 3D des bulles, 2) les approches qui calculent d’abord les trajectoires
bidimensionnelles et les mettent ensuite en correspondance afin d’obtenir une
représentation 3D du volume.

Calibration

Positions
2D des particules

Images

de la caméra 1 Détection
des particules

Images Positions > Suivi temporel +
de la caméra 2 Détection 2D des particules Reconstruction 3D
des particules
i Trajectoires 3D
Images Positions + Vitesse
de la caméra N Détection 2D des particules|
des particules

Acquisition des images

Fig. 11. Procédure de suivi Lagrangien 3D de particules.
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La PTV réussit a contourner le probléeme du suivi tridimensionnel auquel la
PIV est souvent confrontée, cependant ce suivi du mouvement des traceurs est
souvent atteint en dépit de la résolution spatiale des trajectoires obtenues et du
champ de vitesse. En effet, contrairement a la technique PIV, les densités
d’ensemencement en traceurs sont moins importantes dans le cas de la PTV. Cette
derniére nécessitent une identification de chacune des particules, les densités trop
élevée feront apparaitre des problemes de superposition des particules (voir figure
Fig.13) etrendent difficile la différenciation de celles-ci.

3

y */

Trajectoire
de la particule P

Fig. 12. Trajectoire d’une particule P illustrant le principe du suivi temporel.

L’objectif principal des méthodes qui ont été développées dans ce domaine
est de fournir des mesures d’une résolution spatiale et temporelle importante et avec
la plus grande précision possible. Des solutions intuitives consistent a augmenter la
fréquence d’acquisition des caméras utilisées afin d’améliorer le ratio
espacement/déplacement des traceurs, I'utilisation de capteurs a grandes résolutions
(supérieures a 4 mégapixels), ou encore la mise en place de systémes de plus de
quatre caméras afin d’augmenter la précision de la reconstruction 3D (Zhang &
Barker 2014). Cette derniére solution permet également de résoudre la plupart des
ambiguités notamment a I’étape de la mise en correspondance des particules,
cependant elle augmente considérablement la complexité des algorithmes de
reconstruction et la quantit¢ de données a traiter : un systeme de quatre caméras
dotées de capteurs a 4 méga pixels et enregistrant a 180 images/seconde génére 170
GB en 60 secondes d’enregistrement. Un traitement des données en temps réel
s’avere impossible sur une machine de calcul classique, d’autre part, un nombre
msuffisant d’images engendre des problemes de convergence.
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Fig. 13. Superposition de particules (Guezennec1994) : a) image en niveaux de
gris. b) courbe 3D de niveaux.

L’apparition des « caméras intelligentes » a permis de contourner ce
probleme, ce type de caméras fournit un systéme de vision qui comportent des
architectures embarquées telles que les FPGAs (Field-Programmable Gate Arrays :
réseaux logiques programmables) afin de garantir ’acquisition des images et un
prétraitement de leur contenu. Elles permettent ainsi de réduire considérablement
les débits de transfert entre les caméras et le calculateur tout en accomplissant un
traitement des images entemps réel (Kreizer & Liberzon 2011). (Chan et al. 2007)
ont proposé une solution qui consiste a implémenter un circuit entre les caméras et
les calculateurs, le circuit permet d’exécuter un algorithme de binarisation par un
seuillages des images acquises, malgré la perte d’information due au choix
empirique des valeurs des seuils, la méthode aréussi aréduire les débits de transfert
des données par un facteur de 100 4 1000. D’autre part, les avancées récentes dans
le domaine des processeurs de cartes graphiques (GPU) ont permis d’augmenter le
nombre de caméras utilisées par les systemes de suivi de particules, tout en
garantissant le traitement en temps réel des informations. Le systéme décrit dans
(Barker et al. 2012) et (Zhang & Barker 2014) est basé sur un algorithme parallele,
le but de cette architecture est de mettre en ceuvre un systéme temps réel extensible
a un nombre quelconque de caméras. L’algorithme paralléle proposé permet de
traiter les images envoyées par les caméras en distribuant les traitements sur
I’ensemble des processeurs (GPUs et CPUs) constituant le systeme.
L’hétérogénéité des processeurs a €té utilisée pour analyser les images et calculer
les correspondances entre elles tout en réduisant considérablement les temps de
calculs.

(J.-T. Kim et al. 2016) et (Jin-Tae Kim et al. 2016)ont utilisé la méthode
PTV afin d’étudier des écoulements provenant de sorties d’injection de forme
circulaire et semi-circulaire, la méthode proposée utilise un jeu de miroirs
séparateur d’images pour obtenir quatre vues du volume observé par une seule
caméra. Ainsi, elle a permis de caractériser le flux et d’extraire ses propriétés
Lagrangienne a savoir les trajectoires, le champ de vitesse, I'accélération et la
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courbure des trajectoires. Cette étude s’est cependant limitée a des volumes réduits
(quelgues centimetres cubes).

L’étude des phénomeénes de turbulence est 'une des applications les plus
importantes du suivi Lagrangien de particules, en effet, la description Lagrangienne
fournit un moyen d’accés direct a la dynamique du flux, elle permet notamment
d’obtenir une description fiable des champs de vitesses instantanées, ceci constitue
un moyen complet pour la caractérisation des structures complexes dans les flux
turbulents instables. Malgré les difficultés que cette application présente, un trés
grand nombre de travaux se sont intéressés a I’étude Lagrangienne des propriétés
caractéristiques des flux turbulents et a la dynamique des vorticité en zone de
turbulence ((Luthi et al. 2005), (Voth et al. 1998), (Ott & Mann 2000), (Yeung et
al. 2007), (Ayyalasomayajula et al. 2006), (Guala et al. 2007), (Nicholas T.
Ouellette et al. 2006), (Xu et al. 2006), (Biferale et al. 2005), (Toschi &
Bodenschatz 2009) et (Schumacher 2009), holzner2008). Cependant, les techniques
proposées se limitent a des volumes réduits (kim2008, satake2006, kreizer2011), la
figure fig.14 montre un exemple de champ de vitesse tridimensionnel obtenu a une
échelle microscopique par (Kim & Lee 2008), ces résultats se limitant a des échelles
semblables ne permettent pas d’observer des phénomenes a des nombres de
Reynolds importants (Toschi & Bodenschatz 2009). En effet, I’application de la
meéthode de suivi Lagrangien a des volumes importants (pieces de batiment, cabines
d’avion etc.) s’avere trés délicate a cause des différents aspects expérimentaux a
maitriser, tels que ’éclairage, le positionnement et la calibration des caméras, ainsi
qu’a la complexité des algorithmes de traitement des images utilisés afin de détecter
et mettre en correspondance les traceurs injectés dans le volume observe. Par
ailleurs, la caractérisation des flux convectifs présents dans des grands volumes
dotés de systemes de ventilation, tels que les pieces de batiment reste un proble me
non résolu, les premieres mesures réalisées a des nombres de Reynolds importants
se sont inspiré des principes de la physique subatomique ((La Porta et al. 2001),
(Mordant et al. 2001), (Voth et al. 2002)), ces études se sont néanmoins limitées
aux mesures d’une seule particule.
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Fig. 14. Champ de vitesse tridimensionnel présent dans un tube microscopique
(kim2008).

Les premiers travaux dédiés a la PTV dans les grands volumes ont permis de
mettre en place les bases de la procédure expérimentale ((Papantoniou & Dracos
1989), (Maas 1990), (Maas 1993), (Loomans 1998)). Des études plus récentes telles
que ((Biwole et al. 2009), (Lobutova et al. 2010), (Zhang et al. 2005)) se sont
intéressées a I'application de la PTV a des volumes importants et au calcul des
champs de vitesses y présents, (Lobutova etal. 2010) s’est intéressé au phénomene
appelé cellules de Rayleigh-Bénard (RB) dans un volume de test cylindrique de
7.15 m de diamétre et 3.58 m de hauteur, des caméras de 8 mégapixels ont été
utilisées. Les flux d’air dans ce type de volume résultent des entrées d’air et des
sources de chaleur présentes dans la piéce, les fréquences d’acquisition des images
utilisees dans cette étude se sont limitées a 3 frames par seconde, ceci réduit la
résolution temporelle obtenue et limite ainsi les dynamigues pouvant é&tre
observées.

Malgré I'amélioration des performances par des méthodes de suivi actuelles,
I’absence d’outils de mesure des phénomenes turbulents dans des volumes fermés
rend difficile la caractérisation des écoulements notamment dans les zones a
proximité immédiate des parois. Les principales difficultés rencontrées dans ces
zones sont dues aux turbulences de fréquences élevées et de petites échelles présents
a proximité des murs (Tropea et al. 2007). Des méthodes telles que la PIV ont
longtemps été utilisees afin de caractériser ces écoulements, cependant elles ont été
confrontées a la complexité des phénoménes : le choix des paramétres (délai entre
les pulsations consécutives du laser, puissance et largeur du plan éclairé, etc.); en
effet, les valeurs sont souvent applicables a une région restreinte de I’écoulement.
De plus la nature tridimensionnelle de ces phénoménes est difficile a caractériser
par des méthodes planaires. (Virant & Dracos 1997) a utilisé la méthode PTV pour
caractériser les flux a proximité des parois, leur étude a initié le suivi
tridimensionnel de particules dans ces zones du volume.

En plus de I'étude des mouvements des fluides, la PTV a été utilisée pour
caractériser les phénomenes observés dans le Plasma ((Oxtoby et al. 2012),
(Rudakov et al. 2009)). Des techniques plus récentes telles que (Krug et al. 2014)
ont été proposées afin d’étudier les champs de vitesses d’un fluide stratifié, la
méthode combine le principe de la PTV et la fluorescence induite par laser a
balayage (LIF) et permet d’étudier 1’évolution du gradient de vitesse et le champ
tridimensionnel de densité dans les courant de gravité turbulents. La méthode a été
également appliquée a la physique atmosphérique, (Holzner et al. 2008) a utilisé la
PTV afin d’étudier I'entrainement atmosphérique entre deux écoulements : I'un
turbulent et le deuxieme laminaire (formation des gouttelettes dans les nuages
humides).
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Fig. 15. Vue 2D illustrant le diviseur d’images projetant les différentes vues sur
une seule caméra (par simplicité, seulement deux miroirs sont illustrés). b)
Exemple d’image acquise par le systéme (Krug etal. 2014).

Les systemes d’éclairage utilisés par la méthode PTV different selon les
configurations, les lasers sont utilisés dans les systéemes a échelles réduites,
cependant, ils deviennent rapidement insuffisants quand il s’agit de grands volumes
a cause de leurs puissances limitées et I’épaisseur réduite de leurs pulsations. Des
moyens alternatifs ont donc été proposés, les lampes générant un éclairage uniforme
proche de T'éclairage naturel telles que les lampes halogénes présentent les
éclairages les plus utilisés dans les systemes de suivi PTV ((Zhang et al. 2005),
(Biwole et al. 2009), (Fu et al. 2015)), ce type d’éclairage peut générer la lumiére
de facon continue ou pulsée, Par ailleurs, afin d’éviter de perturber le flux étudié
par la chaleur émise par ces sources de lumiére, des systémes d’éclairage a lumiéres
Leds (diodes électroluminescentes) ont été proposés comme remplacement (Zhang
& Barker 2014), lautre avantage de ces éclairages Leds est leur basse
consommation d’énergie. Les lampes Leds sont également utilisées afin d’éclairer
des grands volumes pouvant aller jusqu’a 60 m3. (Steinhoff et al. 2013) utilisent 12
sources d’éclairage (figure Fig.16) composée chacune de 6 lampes leds type Cree
XP-G R5 LED, l'angle d’éclairage de ce type de montage est réglable, ainsi les
lampes sont placées au-dessous du flux et éclairent un volume d’une dizaine de
metres cubes. Nous présenterons dans le chapitre suivant le type d’éclairage utilisé
lors des expérimentations menées dans le cadre de notre travail, nous détaillerons
ses caractéristiques la configuration définie pour I’utiliser.
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Fig. 16. Source d’éclairage composée de 6 lumiéres Led type XP-G R5, de
diametre 90 mm et de 15 mm de hauteur (Steinhoff etal. 2013).

Vélocimetrie par suivi Lagrangien a reconstruction
tomographique (PTV tomographique) :

Motivé principalement par la limitation des densités d’ensemencement
utilisées dans les systemes classiques de suivi Lagrangien de particules (3D-PTV),
des études telles que (Schneiders & Scarano 2016) se sont intéressées a la possibilité
d’utiliser les outils mis en place par les approches de la PIV tomographique : dans
cette technique plusieurs pulsations de laser sont envoyées en méme instant afin de
récupérer des projections de la distribution des particules dans le volume 3D. Ces
deux techniques (P1V et PTV tomographique) se basent sur la reconstruction de la
distribution 3D des particules par tomographie optique, ce probleme de
reconstruction représente un systéme linaire sous-déterminé ainsi la solution
correspondant aux projections sur les caméras n’est pas unique, les méthodes
algébriques itératives (Herman & Lent 1976) sont utilisées dans ce cas, elles
permettent de résoudre itérativement les équations linéaires modélisant le systeme
image. (Elsinga etal. 2006) et (Atkinson & Soria 2007) ont montré que la méthode
de résolution itérative MART (multiplicative algebraic reconstruction technique)
est la plus adaptée dans le cas de la méthode PTV tomographique.
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Fig. 17. Schéma global de la méthode PIV tomographique (Elsinga2006).

Le schéma présente par la figure (Fig.17) montre le procédé de la méthode
vélocimétrie par images de particules PIV tomographique : Les traceurs injectés
dans le volume sont éclairés par une lumiére pulsée (Laser), la lumiére réfléchie
est alors enregistrée par des caméras synchrones. Les images provenant des cameras
(quatre images dans I'exemple illustrant la méthode figure Fig.17) sont utilisées
afin de reconstruire le volume 3D aux deux instants successifs du temps (t et At)
par tomographie, ceci permet d’obtenir deux volumes 3D distincts, ils
correspondent chacun & un instant du temps t. Contrairement a la méthode PIV
tomographique qui utilise les deux reconstructions pour déduire un champ de
vitesse par corrélation croisée, dans la méthode PTV tomographique, un suivi
temporel est réalisé afin de relier les points reconstruits dans le premier volume et
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ceux du deuxieme volume. Les méthodes tomographiques sont souvent limitées par
la puissance des Lasers qui décroit considerablement quand la fréquence de
pulsation estaugmentée.

(Alpers etal. 2015) proposent un algorithme de suivi Lagrangien basé sur une
approche tomographique discréte, la méthode a été appliquée afin de reconstruire
les champs des vitesses instantanées. Les mesures ont été obtenues en utilisant des
particules éclairéees par lumiére plasma et observées par plusieurs cameras.
L’augmentation du nombre de projections utilisées s’est avéré étre un moyen tres
efficace afin d’augmenter la précision de cette méthode  tomographique,
I'utiisation de plusieurs projections permet en effet d’éliminer les ambiguités
d’identification de particules. Cette solution implique forcément une grande
augmentation des temps de calcul de la méthode, ainsi, ’approche est plus adaptée
aux cas d’ensemencements réduits et ou des volumes a échelle réduites, dans ces
configurations les temps de calcul restent moins importants.

Afin d’atteindre des densités comparables aux densités utilisées pour la PIV,
une methode hybride a été proposé par (Wieneke 2013) a savoir la reconstruction
itérative de la distribution volumétrique de particules. L’approche reconstruit
iterativement les positions 3D des particules par un algorithme de reconstruction
tomographique, cet algorithme utilise des techniques telles que la reconstruction
algébrigue multiplicative, cette technique fait partie des approches utilisées par la
PIV tomographique et qui permettent de reconstruire les intensités des voxels,. En
effet, I'algorithme compare les images enregistrées aux projections de la
distribution des particules sur un plan tomographique. L’algorithme est combiné a
un calcul inspiré de la PTV tridimensionnelle, ainsi les particules sont représentées
par des positions 3D au lieu de voxels. Cette méthode s’avére aussi coliteuse en
temps de calcul que les méthodes PIV a cause de son principe itératif, de plus,
I'inconvénient de cette approche est le phénomene des particules fantdomes qui se
caractérisent par des faux pics d’intensité, le mécanisme responsable de la
formation de telles particules est décrit dans (Elsinga etal. 2011). Cet inconvénient
apu étre contourné (Schanz etal. 2013) et (Schanz et al. 2016), I’approche calcule
une prediction de la distribution des particules, une optimisation est ensuite réalisée
en « secouant » la distribution actuelle, d’ou I’appellation de la méthode : Shaking
The Box (STB). La méthode a été appliguée a des ensembles de données
synthétiques et experimentales (Schanz et al. 2016), une grande précision spatiale
et temporelle ont été réalisées. Les données utilisées pour la validation de
I'approche se limitent néanmoins a des petites échelles (quelques centimetres
cubes).

Shake the box :
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Cette méthode a été proposée par (Schanz et al. 2013) afin d’augmenter la
précision du suivi Lagrangien de particules, I'idée est d’utiliser Iinformation
temporelle pour corriger le résultat de la reconstruction des positions des particules.
Ainsi la position 3D d’une particule a un instant t (ou plusieurs instant précédents)
est utilisée, a I'instant suivant t+At, afin d’optimiser le calcul de la nouvelle
position. Ceci nécessite I'interpolation des n positions précédentes de la particule,
la fonction d’interpolation est utilisée pour le calcul d’une prédiction de la position
a I'instant n+1, la correction de la prédiction consiste a ‘’secouer’’ le volume 3D
contenant toutes les prédictions jusqu’a ce que chacune d’entre elles soit reliées a
la position réelle lui correspondant. Les positions réelles sont mises a jour par le
processus de triangulation. La procédure est ainsi répétée 4 a 5 fois. De longues
trajectoires ont été reconstruites en utilisant cette méthode (figure Fig.18).

Fig. 18. Trajectoires de longueur entre 596 et 600 obtenues par la méthode Shake
de Box (Schanz etal. 2013).

Défocalisation numeérique des images de particules
(Defocusing Digital P1V (DDPI1V)):

Comme présenté auparavant, la PTV utilise plusieurs cameéras afin de
déterminer les coordonnées tridimensionnelles des particules, la procédure
nécessite ainsi une calibration préalable du systeme. Des approches telles que la
défocalisation numérique des images de particules (Defocusing Digital PIV
(DDPI1V)) proposée par (Willert1992) utilisent une seule caméra, possédant ainsi
un seul axe optique. La méthode se base sur un filtrage par motif (pattern matching)
au lieu de la mise en correspondance stéréoscopique utilisée par les systemes PTV.
De plus, le suivi des déplacements des particules est obtenu par une corrélation
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spatiale 3D, ceci reprend la méthode de corrélation employée par la PIV dans un
espace planaire.
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Fig. 19. Schéma simplifie illustrant le modéle optique utilisé par la méthode de
défocalisation numérique des images de particules (DDPI1V) (Pereira & Gharib
2002).

La figure (Fig.19) illustre le principe de la défocalisation numeérique.
L’acquisition des images des particules se base sur I'utilisation de plusieurs
ouvertures d’objectif de la caméra grace a un masque d’ouverture. Ainsi, le point P
se projette a deux pixels différents P’ et P' (voir la figure Fig.19) selon I'ouverture
utilisée, la profondeur a laquelle se trouve le point P est retrouvée grace a ce
changement de louverture, en effet, la distance h est proportionnelle a la
profondeur réelle de la position du point P.

Une application de la méthode au cas d’un fluide diphasique est présentee
dans (Pereira et al. 2006), le champ de vitesse volumétrique est obtenu par
corrélation croisée tridimensionnelle, les performances de la technique ont été
étudiées en réalisant un calcul d’incertitudes sous différentes conditions
d’expérience (taux du vide, nombre de densité, taille des particules, etc.). (Yoon &
Kim 2006) ont utilisé le principe de la méthode afin de reconstruire le champ de
vitesse dans un volume a échelle microscopique.

L’utilisation d’une seule caméra simplifie d’une maniere significative
I'implémentation de la méthode par rapport aux méthodes stéréoscopiques, elle est
cependant limitée par le champ de vue qu’une caméra peut couvrir. De plus, un
nombre important d’ambiguités apparaissent et sont difficiles a éliminer.
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Fig. 20. Images de particules en utilisant trois valeurs d’ouverture en fonction de
la distance au plan référence z = 0.

Scanning Particle Tracking Velocity SPTV

Alors que la majorité des systémes de suivi Lagrangien de particules utilisent
des méthodes d’éclairage volumétriques, la technique présentée ici (SPTV) un
éclairage planaire, (Hoyer et al. 2005) a montré que la taille du domaine observé
ainsi que la densit¢ d’ensemencement en traceurs injectés peuvent E&tre
considérablement augmentés en subdivisant le volume en plusieurs tranches. En
effet, cette subdivision permettrait de réduire le nombre de particules se projetant
sur un pixel, ainsi un nombre important d’ambigiiités sont éliminées aI’étape de la
détection et la mise en correspondance. Par ailleurs, la technique permet de réduire
le domaine de recherche lors du choix de candidats pour la mise en correspondance
stéréoscopique, les particules éloignées du plan éclairées sont automatiquement
¢liminées par 'algorithme de calcul. Une telle réduction du temps de calcul et du
nombre d’ambigiiités justifie ’augmentation des densités des traceurs.

Afin d’obtenir une résolution temporelle comparée a celle fournie par la
méthode PTV classique, un systéeme SPTV doit scanner le volume en entier en un
temps égal au temps nécessaire a la PTV classique. Ceci n’est réalisable que si la
fréquence d’enregistrement du systeme f. est supérieure ou égale a la fréguence du
systeme PTV f,, multiplié par le nombre de subdivisions effectuées sur le volume
n (Hoyer et al. 2005):

feznfy
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1.3,  Méthodes d’analyse et de traitement
d’images appliquées a la détection des particules

Nous nous intéressons dans cette partie aux méthodes d’analyse et de
traitement d’images mises en place afin de calculer les positions exactes des
particules sur les images 2D. Nous présenterons ainsi les techniques appliquées aux
images provenant d’une systéme optique basé sur la méthode présentée plus tot
dans ce chapitre, a savoir le suivi Lagrangien de particules.

40
30

20

Fig. 21. a. Exemple d’une projection de deux particules (bulles de savon) sur un
capteur de caméra, b. représentation de I'intensité¢ des particules en fonction de la
position des pixels.

Les méthodes de traitement d’images ont été utilisées dans le cadre des
méthodes PTV afin d’identifier les pixels de I'image sur lesquels se projettent des
particules traceurs. La limite réelle de ce type de procédé est liée a la nature de ces
traceurs, en effet, les bulles utilisées dans le cadre des approches optiques sont tous
identiques et se projettent d’une maniére similaire sur une image de la cameéra. La
méthode étant tridimensionnelle (éclairage volumétrique), les particules se trouvant
sur le méme axe optique d’une caméra se superposent et créent un chevauchement
sur 'image enregistrée. Ainsi, un algorithme d’identification des particules doit
satisfaire les critéres suivants :

1. Robustesse face aux bruits : les caméras utilisees par les systémes
PTV enregistrent des images qui présentent du bruit, ceciest di a la nature des
capteurs CCD. L’algorithme doit étre en mesure d’identifier les bulles sans étre
perturbé par ce bruit.

2. Détection des chevauchements : le champ de vision des caméras
contiendra inévitablement des bulles qui se superposent méme dans le cas des
densités les moins éelevées, il est indispensable de pouvoir décerner chacune des
particules qui se chevauchent.
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3. Précision sous-pixel : la reconstruction de la trajectoire d’une
particule dans le temps dépend considérablement de la précision de I’algorithme de
détection utilisé.

4. Temps de calcul : la quantité importante de données générées par un
systeme PTV nécessitent le développent de méthodes efficaces et rapides afin de
diminuer le temps nécessaire pour le traitement de ces données.

maxima locaux d'intensité

Niveau du seuillage

Fig. 22. Binarisation par seuillage appliquée a une image de particules (seuil
fixe).

Dans le cas du suivi Lagrangien, les traceurs sont des bulles de savons
remplies a ’hélium qui apparaissent comme des pixels plus clairs sur un fond noir
(exemple figure Fig.21), une maniére intuitive de les détecter est d’appliquer une
binarisation par seuillage afin de séparer les pixels de I'image appartenant aux
particules (pixels clairs) et ceux appartenant au fond (pixels foncés). L’approche
s’avere peu robuste face au bruit et aux changements d’intensité sur les images,
cette instabilité est inhérente aux systemes PTV a cause des éclairages utilisés eta
la nature physique des traceurs injectés dans les flux étudié. Par ailleurs, le choix
d’un niveau de seuillage élevé entraine forcément la perte d’un nombre
considérable de particules (voir figure Fig.22.). D’autres approches ont eté
proposées, (Maas 1996) et (Doh et al. 2000) ont utilisé le calcul de la moyenne
pondérée, aussi connu sous I'appellation barycentre, cette technique nécessite une
segmentation préalable de I'image : les pixels sont attribués aux différentes
particules. Le centre (X., Y¢) d’une particule donnée est obtenu en moyennant les
positions des pixels qui la composent, cette moyenne est pondérée par le niveau de
gris de chaque pixel. Ainsi la coordonnée horizontale x. du centre de la particule
est donné par :

. = 2p Xpl (%p,¥p)
¢ Zpl(xp'yp)

I(x,y) est I'intensité (niveau de gris) du pixel aux coordonnées (x,y).
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La coordonnée verticale est définie de la méme maniére. Cette approche ne
permet pas de gérer le cas du chevauchement des particules, en effet, deux
particules qui se chevauchent forment un groupe de pixels contigus et difficiles a
séparer lors de la segmentation. Une méthode a été proposée et utilisée par
Maas1993Particle et Maas1996 afin de contourner cette limite, I’approche consiste
a considérer I'intensité des pixels comme étant une fonction décroissante, le niveau
de gris est ainsi censé décroitre au fur et & mesure que ’on s’¢loigne du centre de
la particule, ce centre est alors un maximum local. Cette hypothése permet de
subdiviser le groupe de pixels en N sous-groupes si N maxima locaux sont deétectes.
La méthode de la moyenne pondérée représente une des méthodes les plus simples
a implémenter, elle représente également I'avantage d’un temps de calcul réduit.
Cependant, cette approche est trés peu robuste face au bruit et ne permet pas
d’obtenir une grande précision de la détection.

(Mann etal. 1999) et (Cowen & Monismith 1997) ont étudié la possibilité de
comparer la forme d’une particule a une fonction donnée. La similarité entre la
forme des pixels composant la particule et cette fonction permet d’obtenir un
modeéle que I'on peut appliquer par la suite a chacune des particules de I'image. La
distribution de la lumiére reflétée par les particules éclairées par la source de
lumiere peut étre décrite par une fonction d'étalement du point (Point Spread
Function ou PSF en anglais), cette approximation est utilisée pour comparer
I'intensité des pixels d’une particule a une fonction largement utilisée dans ce
domaine, il s’agit de la fonction Gaussienne données par (Mann et al. 1999).
L’algorithme proposé consiste a :

1. Parcourir 'image jusqu’a ce qu’un maximum local soit trouvé.

2. Une région englobant le maximum local est identifiée (les pixels
appartenant a cette région ont une intensité inférieur a un seuil donné), la région
peut contenir plusieurs maxima locaux, dans ce cas, le nombre n de maxima locaux
correspond au nombre de particules qui se chevauchent.

3. La somme de N fonctions Gaussiennes est mise en correspondance
avec les pixels de la région définie : une méthode efficace a été proposée par
(vetterling1992) pour le calcul de la mise en correspondance, elle est souvent
utilisée dans ce type algorithme (Mannetal. 1999). L’estimateur de correspondance
entre la particule et la fonction Gaussienne est donné par calcul des moindres carrés
(marxen2000):

! (=% )2+ (V;~y )2\ 2
XZ(xCIyC'IO! U) = Z (G(xl'y]) - IOe 20° >
ij=—1
Ou: (x.,y.) est le centre de la particule, G(xi,y]-) est la valeur de la matrice
image au pixel(xl-,yj), Iy est Iintensité maximale de la particule et o est I’écart-
type de la fonction Gaussienne.
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4, Les positions des particules détectées sont sauvegardées, la région
est mise a z€ro et I'algorithme revient a I’étape 1.

L’estimation de Perreur du calcul des positions des particules peut étre
calculée en considérant les fluctuations enregistrées lors d’un suivi temporel. La
trajectoire réelle d’une particule étant naturellement lisse, il suffirait de comparer
la trajectoire fournie par le suivi temporel a la courbe bspline cubique vy
correspondant. Ainsi la trajectoire mesurée est sous-échantillonnée afin de fournir
les points de calcul de la courbe bspline. En utilisant cette approche d’estimation,
(Mann et al. 1999) a pu déemontrer que I’erreur de I'algorithme est inférieure 0.1
pixels (voir figure Fig.23.).

Cette technique permet de contourner le probléeme du chevauchement des
particules. Cependant, elle s’avére trés colteux en temps de calcul comparé a
d’autres méthodes de détection, une solution serait de décomposer le filtre
bidimensionnel Gaussien en deux filtres unidimensionnels. D’autre part, la méthode
n’est applicable qu’a des images de grande résolution, en effet, un minimum de 5
pixels estnécessaire pour qu'une particule soit détectée.

(Kreizer & Liberzon 2011) présente une solution basée sur un traitement
d’images en temps réelsur camera avec FPGA, I'algorithme utilise le filtre de Sobel
pour la détection des contours suivi d’un algorithme morphologique qui consiste a
remplir les régions vides définies par un contour fermé, un algorithme du barycentre
de chaque région identifiée est ensuite utilise pour définir la position exacte de la
particule. Cette procédure est implémentée sur un circuit FPGA placé entre les
caméras et les machines de calcul des trajectoires, cette démarche permet
d’augmenter de 64 fois le taux de transfert des données images entre les caméras et
les machines de calcul. Contrairement a des méthodes de compression d’images a
I'origine d’une grande perte de précision, cette approche de traitement d’images est
appliquée aux images originales acquises par les cameéras.

0.2
0.1
0
—0.1
-0.2

x [pixels]

0.2
0.1
0
—-0.1
—-0.2

y [pixels]

0 2 4 6 8 10
Fig. 23. Erreur résultante de la soustraction des positions du suivi a la courbe
bspline correspondante (Mann1999).
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Fig. 24. La précision de calcul de quatre algorithmes de détection de particules : m
Moyenne pondérée. @ Modele fonction Gaussienne. A Approximation du filtre
Gaussien. ¥ Réseaux de neurones (Nicholas T Ouellette et al. 2006).

La variation de P'intensité des images des bulles de savon, due principalement
a la non-uniformité des éclairages utilisés par les systemes PTV, augmente la
difficulté de la détection des particules. Des algorithmes basés sur les principes de
I'intelligence artificielle ont alors été proposés, (Carosone et al. 1995) a appliqué
les réseaux de neurones de Kohonen (désignés également par le terme : réseaux
auto-adaptatifs), cette classe de méthodes d’apprentissage non-supervisé représente
une approximation d’un classificateur optimale. La méthode a été utilisée afin de
classifier les images de particules selon leur forme, cette classification se limite a
distinguer les particules isolées de celles qui se chevauchent, le calcul de la position
des particules est réalisée par un calcul de barycentre classique. (Nicholas T
Ouellette etal. 2006) propose un algorithme de détection de particules entierement
basé sur des réseaux de neurones, les images provenant du systeme de suivi de
particules sont utilisées pour réaliser I'apprentissage, a la fin de cette phase, des
segments de I'image originale qui contiennent chacun un maximum local
d’intensité sont donnés en entrée a ’algorithme de calcul. En plus du codt temporel
¢levé de la phase d’apprentissage, I'image des particules ne peut étre traitée en
entier vue que le réseau de neurones nécessite une connaissance préalable du
nombre de sortie qu’il doit fournir (le nombre de particules sur I'image est inconnu
et varie d’'une image a l'autre), ceci rend I’étape de segmentation de I'image
indispensable afin de fournir a ’algorithme des portions de I'image contenant une
seule particule a la fois. Cette maniere de procéder peut entrainer des erreurs de
calcul dues a cette segmentation et augmenter considérablement le temps de calcul
de T'algorithme. La méthode montre par ailleurs une grande robustesse face aux
bruits et a 'augmentation des densités d’ensemencement. La figure Fig.24 montre
I'erreur de calcul du centre des particules des algorithmes les plus utilisés dans les
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systémes de suivi de particules, L’erreur augmente quand la densité est des traceurs
est plus importante, ceci est di au nombre de chevauchement qui apparaissent plus
fréquemment.

Les densités élevées entrainent des erreurs de précision sur le calcul, c’est
cependant sur le nombre de particules correctement détectées qu’elles ont le plus
d’influence, la figure Fig.25 montre le pourcentage de particules identifiées par
chaque méthode (Moyenne pondérée, modéle de fonction Gaussienne,
approximation du filtre Gaussien, réseaux de neurones). Une baisse de performance
de 75% est engendrée dans le cas de la méthode de la moyenne pondérée lorsque la
densité des particules atteint 600 particules par images (les images sont d’une
résolution de 256 x 256). Afin de conserver une efficacité supérieure a 90%, la

plupart des méthodes PTV se limitent a des ensemencements autours de 300
particules par images.

100

95 ¢

90 ¢

85

Détection (%)

80 r
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Fig. 25. L’efficacité de quatre algorithmes de détection de particules (pourcentage
des particules détectées): m Moyenne pondérée. @ Modele fonction Gaussienne.
A Approximation du filtre Gaussien. ¥ Réseaux de neurones (Nicholas T
Ouellette etal. 2006).

En plus des méthodes de traitement et d’analyse d’images qui ont été
proposées et utilisées afin d’identifier les particules sur les images acquises, le
prétraitement des images a fait partie de plusieurs études : un filtre médian a eté
appliqué aux images dans (Kiger & Pan 2000). (Khalitov & Longmire 2002) et
(Cheng etal. 2010) ont utilisé I'information sur la taille et I'intensité des particules
pour réaliser une premiere segmentation des images de fluides multiphasiques, cette

étape a permis de séparer préalablement les pixels n’appartenant pas a la méme
phase du fluide.
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1.4, Suivi temporel des particules (Reconstruction des
trajectoires)

Le suivi temporel des particules est une étape cruciale de la méthode PTV. Il
consiste a relier les particules détectées entre elles afin d’obtenir des trajectoires.
Ce type de suivi de plusieurs particules a plusieurs instants du temps fait partie des
problémes d’affectation multidimensionnels NP-difficiles (NP-complets), ceci est
da principalement au mouvement massif et simultané de I’ensemble des particules,
le probléme devient encore plus difficile lorsque lerreur de la détection des
particules est non-nulle et si les particules s’occultent entre elles temporairement
(Veenman et al. 2003), ce qui est le cas lorsque la densité des particules injectées
est importante. Une solution optimale du probleme étant la trajectoire entiére de la
particule obtenue en utilisant I’ensemble de tous les instants du temps, les
algorithmes développés générent une approximation de cette solution afin de
résoudre le probleme du suivi. L’approximation consiste a examiner un nombre
limité d’instants a la fois au lieu de tout 'enregistrement. Cette maniere de procéder
est heuristique, elle permet donc de générer des choix optimaux localement
(algorithme glouton). D’autres méthodes itératives ont également été utilisées, la
méthode proposée par (Ohmi & Li 2000) fait appel a I’approche de relaxation
inspirée des algorithmes de reconnaissance des mouvements des humains et des
automobiles. Le principe de la méthode se base sur le calcul de la probabilité
d’appariement entre les particules de deux images successives. La probabilité¢ est
calculée pour toutes les combinaisons possibles de particules, ceci permet de
réduire les erreurs de mise en correspondance entre les particules en dépit des
densités élevées de particules, cependant ce type de calculs itératifs est inadapté aux
cas des trajectoires longues.

Rayon de recherche at=2

-
- S

Rayon de recherche at=3

t=1 J Trajectoire de la particule

-~ m———

Fig. 26. Suivi temporel d’une particule en utilisant quatre frames (t=0, 1, 2, 3).
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Les premieres méthodes de suivi des particules se basaient sur un calcul du
plus proche voisin, une fonction colt est alors calculée pour chaque particule se
trouvant dans le volume de recherche a I'instant n+1, la fonction estdonnée par :

n _ n+l _ ..n
D = ”xj x| @)
Oux} estla position de la i¥™e particule sur la nime image.
La méthode relie ainsi chaque particule a la particule la plus proche a I'instant

suivant en minimisant la fonction coit ®. Cette approche est inapplicable dans le
cas de densit¢ d’ensemencement élevée.

La fonction coflit a ét¢ remplacée par un calcul minimisant I’accélération de
la particule dans (Malik et al. 1993), I’approche proposée consiste alors a calculer
une estimation %" de la position de la particule i a I'instant n+1 :

l
=n+1 _ n ~Nn
X7 = x;p + U At (2

OU ¥ est la vitesse estimée a partir des positions xI' et x~%, At est
I'intervalle de temps séparant deux images. La position de la particule ia I'instant
n+1 est calculée en minimisant la fonction codt suivante :
||x7-‘+1—2x?+x?‘1 ”

]
2At2

3)

La position x]’-‘+1 peut étre estimée en minimisant le changement

d’accélération entre les instant (n+1) et 'instant suivant (n+2), la fonction codt est
ainsi donnée par :

of = — {2 — 2P 4 1 = gt =22+ 27 @)

n _

Ces deux derniéres approches nécessitent un suivi préalable des particules,
deux positions de la particule (n) et (n+1) doivent au moins étre connues. Le suivi
a Pinstant n=1 est ainsi réalisé en utilisant 1’algorithme du plus proche voisin, cette
¢tape permet d’initialiser 1’algorithme de suivi.

(Nicholas T Ouellette et al. 2006) définit le paramétre & comme étant le
rapport entre la distance moyenne parcourue par une particule entre deux instant du
temps et la distance moyenne séparant deux particules voisines sur une image.
Lorsque & << 1, la densit¢ des particules est basse et/ou la vitesse de leur
déplacement est faible. Inversement, si § s’approche de 'unité, la densité devient
plus important et/ou les particules se déplacent plus vite, cecirend le suivi plus
difficile. Leurs travaux ont permis de développer une méthode permettant de
contourner le calcul de la dérivée troisieme le long de la trajectoire, ce calcul est
utilisé par les méthodes présentées précédemment et s’avere peu fiable lorsque la
valeur de & est importante.
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La méthode proposée par (Nicholas T Ouellette et al. 2006) consiste a
remplacer la fonction colit qui minimise le changement de I'accélération (définie
par I’équation(4)) par la distance entre les particules de 'image a I'instant n+2 et
I’estimation de la position X}'*2 calculée comme suit :

X2 = xT 4 51(2A0) + AT (2At)2

l

Afin de résoudre les ambiguités rencontrées lorsqu’une particule a I'instant
n+1l minimise la fonction colt pour plusieurs particules de I'instant n, plusieurs
algorithmes ont été¢ développés. Ce probleme d’affectation peut étre résolu en
utilisant I’algorithme Munkeres (bourgeois1971). Cependant, I’étude comparative
menée par (Nicholas T Ouellette et al. 2006) démontre que I’algorithme Munkeres
ne permet de réduire les erreurs de suivi que dans le cas de Papproche plus proche
voisin (voir figure Fig.28). Les approches restantes a savoir : le plus proche voisin,
le plus proche voisin pondérée, la méthode de prédiction utilisant 2 frames (2
instants du temps), méthode de prédiction utilisant 4 frames, présentent une grande
précision du suivi : erreur inférieure a 0.001 dans le cas d’un suivi par I'algorithme
Ouellette2006. Des données de simulations (méthode de Monte-Carlo) ont
également été utilisées afin de valider/comparer ces approches de suivi (Cierpka et
al. 2013), la simulation apermis de générer des images de résolution 256x256 pixels
avec un nombre de particules entre 10 et 20000 particules et un espacement inter
particules A(xp) entre 1.8 et 57 pixels. Ce type de données synthétiques simule des
situations d’ensemencement tres élevé (0.00015 a 0.03 particules par pixel), elles
permettent ainsi de tester les algorithmes de suivi dans des cas de recouvrement
important entre les particules. La figure Fig.27 présente les rapports R1 entre le
nombre de trajectoires détectées et le nombre total de trajectoire, ainsi que le rapport
R2 entre le nombre de trajectoires correctes détectées et le nombre de trajectoires
détectées par lalgorithme. Les performances ont été calculées pour quatre
méthodes de suivi : plus proche voisin (NN), plus proche voisin pondérée (NNW),
méthode de prédiction utilisant 2 frames (2 instants du temps) (P2F), méthode de
prédiction utilisant 4 frames (P4F).

Afin de définir un critere permettant de mesure la difficulté du suivi, le
rapprot entre I’espacement inter-particules A(xg) et déplacement moyen A(Xmax)
effectué par les particules entre deux images enregistrées a été calculé dans (Cierpka
etal. 2013). Ce rapport correspond a I'inverse du paramétre £ défini dans (Nicholas
T Quellette et al. 2006) et représente un moyen pertinent pour la comparaison des
algorithmes de suivi PTV. La figure Fig.27 montre que seules les méthodes basées
sur le calcul du plus proche voisin ne sont pas affectées par ’augmentation de la
densité/vitesse des particules avec un rapport R1 stable. Cependant, le nombre de
trajectoires correctement reconstruites chute considérablement dans des
configurations pareilles. Les algorithmes basés sur la prédiction de la position des
particules montrent une meilleure robustesse face a des changements de densité
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importants : une diminution de la distance inter-particules et/ ou une augmentation
du déplacement des particules donnant lieu a un rapport A(xo)/ A(Xmax) INférieur a
1 n’affecte aucunement le suivi réalis¢ par I'algorithme P4F qui se basent sur 4
frames pour le calcul de le prédiction, la méthode P2F affiche moins de robustesse,
sa performance reste néanmoins acceptable. Ce dernier type de méthodes présente

'avantage de réduire la complexité des algorithmes et le temps de calcul nécessaire
(Baek & Lee 1996).
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Fig.27. Rapport R; du nombre de trajectoires détectées sur le nombre total de
trajectoire (a gauche). Rapport R, du nombre de trajectoires correctes détectées
sur le nombre de trajectoires détectées (a droite). NN : plus proche voisin, NNW
plus proche voisin pondéree, P2F méthode de prédiction utilisant 2 frames, P4F

méthode de prédiction utilisant 4 frames.

Des approches réalisant un suivi sur plus de deux instants du temps ont été
utilisées afin d’améliorer les performances des algorithmes de suivi ((Nishino et al.
1989), (Hassan & Canaan 1991)), la méthode présentée par (nishino1989) utilise
quatre images successives pour définir la trajectoire qu’une particule traverse, afin
de vérifier la validit¢é d’une trajectoire, sa fluidité au cours de ces quatre instants est
calculée.

Les algorithmes génetiques ont également été utilisés afin d’optimiser le suivi
3D Lagrangien, plus particulierement au probleme de la mise en correspondance
entre les points de deux caméras (Doh et al. 2002). L’amélioration du résultat de
cette étape fait appel a cette technique d’optimisation combinatoire, le niveau de
correspondance entre deux points est estimé grace a une fonction fitness : Deux
types de fonctions fitness sont proposés dans cette étude en se basant sur la théorie
des milieux continus et la minimisation de I’erreur de la distance tridimensionnelle.
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Fig.28. Erreur du suivi PTV en fonction du rapport nombre de trajectoires non
détectées/nombre total de trajectoires (Nicholas T Ouellette et al. 2006).

L’introduction des algorithmes de ‘super-résolution’ par (Keane et al. 1995)
et (Cowen & Monismith 1997) a permis le développement d’algorithmes pour des
densités de particules trés importantes, 1'approche consiste a utiliser la corrélation
croisée pour calculer les champs de vitesse par méthode PIV, le résultat de cette
étape est utilise pour guider la recherche de correspondances entre les particules
lors du suivi PTV. La précision des résultats de la méthode PIV est cruciale dans ce
type d’algorithmes, les erreurs d’une méthode non robuste se répercutent sur le
calcul des trajectoires et affectent ainsi les résultats du suivi. Par ailleurs, étant
donné l'uniformité des champs de vitesse fournis par la méthode PIV et la
distribution aléatoire des particules détectées par la méthode PTV, une interpolation
est nécessaire afin d’obtenir la vitesse du flux aux positions des particules de la
PTV, (Cardwell et al. 2011) utilise une interpolation par spline cubique afin
d’estimer la vitesse PIV pour chaque particule PTV.

La méthode de ‘super-résolution’ a été améliorée par des techniques de suivi
de particules comme le filtre de Kalman (takehara2000) et I'interpolation globale
améliorée (Cowenl1997), enplus des approches basées sur I’estimation de la vitesse
a partir des distributions de vitesses obtenues au instants du temps précédents, la
‘super-résolution” fait partic des approches permettant de ‘pré-conditionner’ le
déplacement des particules (Cardwell et al. 2011).

La corrélation croisée utilisée par les méthodes PI1V a inspiré de nombreuses
méthodes telles que la méthode proposée dans (Biwole etal. 2009), Cette méthode
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se base sur une corrélation croisée normalisée et modifiée et consiste a rechercher
la meilleure corrélation a I'instant du temps suivant, le modéle recherché n’est
cependant plus un groupe de particules mais une particule unique.

De nombreux algorithmes ont été développés en se basant les principes de
I'intelligence artificielle tels que les réseaux de neurones, les méthodes de
relaxation ((Grant & Pan 1997), (Labonté 1999), (Pereira et al. 2006)) et la logique
floue (Wernet 1993). Ou encore sur des modéles tels que le modele de la force
élastique proposé par (Okamoto et al. 1995), dans cette approche les particules sont
reliées entre elles si la force élastique calculée sur un rayon donné est minimale.
(Mikheev & Zubtsov 2008) utilise I’information sur I'intensité de la particule et son
voisinage sur I'image afin d’améliorer le suivi temporel. Des parametres tels que :
le diametre de la particule, I'intensit¢ maximale des pixels lui appartenant et la
distance au plus proche voisin sur 'image, ont été utilisés par des algorithmes de
suivi afin de réaliser la mise en correspondance entre les particules (Cardwell et al.
2011). Dans cette approche proposée par (Cardwell et al. 2011), un coefficient de
correspondance est calculé pour chaque particule de la premiére image. Les
particules de la deuxi¢éme image sont alors choisies a I'intérieur d’un rayon donné
et centré autour de ’estimation de la position de la particule sur la deuxi¢éme image.
Le suivi est ensuite realisé en se basant sur les valeurs de tous les coefficients
calculés, une particule de la deuxieme image est reliée a une et une seule particule
de la premiére image si la valeur du coefficient est maximale.
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Conclusion

Les méthodes Eulériennes telles que I'anémometre a fil chaud et a laser
Doppler offrent en effet une grande précision temporelle et spatiale, elles restent
cependant limitées a des mesures ponctuelles et présentent I’inconvénient d’utiliser
des outils intrusifs qui perturbent forcément le flux étudié.

Des méthodes plus récentes ont été congues afin de caractériser les
mouvements des fluides sans perturber le flux, ces approches dites optiques sont de
plus en plus utilisées, elles deviennent plus robustes et permettent d’obtenir des
résultats fiables grace aux avancées technologiques dans les domaines tels que les
éclairages Laser et les capteurs numériques. La méthode PIV représente une des
methodes optiques les plus fiables, elle permet d’obtenir des mesures simultanées
a plusieurs points du volume, cependant la méthode se limite au plan éclairé par les
pulsations du laser utilisé, elle ne fournit ainsi qu’une mesure bidimensionne lle
souvent insuffisante pour la compréhension de phénoméne turbulents quasi-
tridimensionnels. Afin d’y remédier, des méthodes telles que la P1V stéréoscopique
et la PIV tomographique ont été développées, elles ne permettent cependant pas de
reconstruire le champ de vitesse dans tout le volume 3D.

Des approches expérimentales volumétriques suscitent de plus en plus
d’intérét, elles représentent en effet un outil fiable de caractérisation du mouvement
d’un fluide en donnant accés aux composantes tridimensionnelles qui le
caractérisent. L’utilisation de la méthode de suivi de particules Lagrangien ne s’est
pas limitée a la reconstruction des trajectoires Lagrangiennes, mais a été étendu au
calcul des champs de vitesses tridimensionnels. Cecia permis de mener des études
de validation des modéles de simulation analytiques et empiriques. Cependant, les
études dédiées a nos jours a la mesure Lagrangienne qui permet d’obtenir une
description des flux d’air dans de grands volumes tels que les piéces de de batiment,
sont limitées et nécessitent des outils de diagnostic fiables. Malgré les efforts
fournis pour Pobtention des trajectoires Lagrangienne et du champ thermo-
convectif dans ces pieces de grande échelle, des limites liées a la physique des
phénoménes sont souvent rencontrées. Les interactions entre les particules et
I’écoulement dans lequel elles se trouvent ou encore les parois limitant le volume
observé ne sont pas encore bien maitrisées.

Les erreurs engendrées par le processus de calcul des trajectoires 3D de
particules proviennent principalement de deux sources, a savoir, I'étape de la
détection des particules et la mise en correspondance de ces particules détectées.
L’utilisation de fonction de prédiction afin d’améliorer les performances de ces
algorithme a permis de réduire les fenétres de recherche et d’augmenter ainsi la
probabilité de réaliser les bonnes correspondances. Les prédicteurs utilisés se basent
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en général sur les propriétés du flux calculées telles que la vitesse et 'accélération
(cardwell2011, cowenl1997).

Aprés une présentation de la procédure expérimentale utilisee afin de mettre
en place un systeme de suivi Lagrangien 3D de particules (systéeme PTV), Nous
présenterons dans le chapitre 111 les approches que nous avons mises en places afin
de réaliser la détection et le suivi des bulles d’air remplies a I’hélium utilisés comme
traceurs pour simuler le mouvement de I'air dans une piece de batiment, Nous
présenterons également la méthodologie suivie afin de reconstruire la configuration
tridimensionnelle du flux.
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Procédure expérimentale de la 3D PTV chapitre 11

Nous décrirons dans ce chapitre le dispositif expérimental mis en place dans
le cadre du projet ANR FluBat afin de réaliser un suivi Lagrangien des particules
d’air dans une piece habitable d’un batiment. La procédure expérimentale décrite
dans ce chapitre est connue sous I’appellation 3D Particle Tracking Velocimetry
(3D PTV),elle consiste a suivre les traceurs injectés dans un espace tridimensionne 1
par des caméras synchrones. Nous présenterons ainsi les outils choisis dans le cadre
de ce travail afin de concevoir un outil de diagnostic des flux d’air par suivi de ses
particules. Le mouvement de ces dernieres est simulé dans cette procédure par des
traceurs de densité neutre par rapport au fluide étudi€ ici a savoir 1’air présent dans
les picces habitable. Nous présenterons ainsi les propri¢tés des bulles de savon
remplies a I’hélum que nous avons choisis d’utiliser comme traceurs. Nous
présenterons également le modeéle géométrique associé aux caméras que nous avons
utilisées pour acquérir les images de particules. Ce modele est constitu¢ de
parametres estimés par calibration, nous décrirons ainsi le processus de calibration
qui nous a permis de réaliser cette étape et d’obtenir I’ensemble des caractéristiques
mtrinséques et extrinséques de chacune des caméras.

Enfin, nous présenterons dans ce chapitre les étapes qui nous ont menés a
¢tablir la configuration décrite, cette configuration implique en premier lieu la
nature et le positionnement des sources d’éclairage et des caméras utilisées.
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I1.1. Dispositif expérimental
11.1.1. Eclairage

Le systtme d’éclairage constitue un ¢élément crucial a prendre en
considération dans le suivi Lagrangien de particules, en effet, les bulles de savon
doivent étre éclairées pendant leur mouvement afin d’étre visibles par les caméras.
Cependant, le suivi Lagrangien réalisé dans le cadre des expérimentations
présentées dans ce travail est un suivi en grand volume (pi¢ce d’un batiment), ceci
nécessite 'utilisation d’un éclairage suffisamment puissant et homogene pour
¢clairer ’ensemble de la piece, en occurrence un volume allant jusqu’a 3 x 3 x 3
m3. D’autre part, l'aspect transparent de la paroi savonneuse des bulles engendre
des phénomenes complexes de réflexion sur les images acquises. Afin d’optimiser
la visibilit¢ de ces traceurs, deux principaux types d’éclairages ont été testés, il
s’agit de vérifier si la définition de l'éclairage envisagé dans une cellule noire (murs
noirs) était satisfaisante.

La premiéere solution consiste a utiliser des lampes Balcar Quadlite Basic
(1000 watt), ce type de lampes permet de générer un éclairage blanc et présente un
spectre proche de la lumiére du jour avec une fréquence de 400 kHz. Nous avons
utilisé six lampes Balcar, chacune d’entre elles est composée de quatre ampoules
fluorescentes de 55w.

290 mm (11.4")

428 mm (16.8")

342 mm (13.5")

Fig. 1. Lampes Balcar Quadelite Basic (1000 watt).

Le deuxiéme type d’éclairage envisagé était des éclairages LEDs (Light
emitting diodes), le principal intérét d’utiliser des lampes LEDs est de réduire la
chaleur émise par I’éclairage et qui peut perturber considérablement I’écoulement
observé. Pour cela une salle noire de 'ENISE a été aménagée pour mettre en place
les tests :

- Installation d'un générateur de bulles de savon de type (Sage action Inc.
2012).

- Mise en place d'un éclairage par lampes Balcar.
- Mise en place d'un éclairage LED.
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- Mise en place d'une ventilation a 20 cm/s horizontale au niveau du sol (10
cm du sol) permettant de créer un mouvement faible des bulles générées.

Les bulles ont été injectées directement dans la ventilation et dans le sens du
mouvement dair. Le but est d'avoir un champ de bulles a faible vitesse de
déplacement inférieur a 1 cm/s. Il s'agit ensuite de tester les éclairages possibles.
Les lampes LEDs étant alimentées en courant alternatif, nous avons observé une
fluctuation de l'éclairement moyen sur deux images successives. Il est ensuite
impossible de détecter les bulles de fagon systématique.

L'origine du probleme estl'alimentation par un courant alternatif qui introduit
une fluctuation sur la base de la fréquence EDF de 50Hz. Face a ce probleme, deux
solutions peuvent étre envisagées : passer a une alimentation en courant continu ou
changer la fréquence de I'éclairage. Dans cette deuxiéme solution, un systeme de
synchronisation qui permettra de gérer les lampes et les caméras d’acquisition est
nécessaire, ce type d’acquisition s’avere colteux en termes de mise en place, de
plus, Pinconvénient de I'utilisation de lampes a lumiere pulsée est la baisse
d’intensité des pulsations dés que la fréquence appliquée est trop élevée (Lobutova
et al. 2010).

Fig. 2. Exemple d’image de bulles acquise dans un éclairage par lampes Balcar.

Le recours a des lampes Balcar 70176 Quadlite Basic 230V (255 watt)
classiquement utilisées par les professionnels de I'image est apparu comme la
solution la plus simple. L'utilisation de ce type d’éclairage a permis d'éclairer la
piece dans son intégralité et d'obtenir des images stables. Un exemple des images
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obtenues dans la cellule noire est donné par la figure Fig. 2, trois lampes Balcar ont
¢té utilisées et I'image acquise par une caméra 2048 x 2048 pixels. L utilisation de
ce type d’éclairage génére inévitablement une chaleur pouvant influencer le flux
d’air observé, afin de réduire cette perturbation, les lampes n’ont été allumées que
pendant Ienregistrement effectif des images de bulles.

Nous avons constaté qu’en choisissant des temps d’exposition courts (1 ms),
il est possible d’é¢limmer le phénomene de double réflexion observé sur les bulles
de savon. La figure Fig. 3 montre une image de bulles de savon de I'ordre de 2mm
de diamétre se déplacant a une vitesse maximale de 2 m/s, le temps d’exposition
des images utilisé par les caméras est fixé a 1000 ps. Les bulles se déplacant a la
vitesse maximale se projettent sur le plan image en forme allongée (ellipse) dans le
sens du déplacement du flux d’air tandis que les bulles de vitesse inférieure
présentent des formes circulaires, en effet, plus la vitesse de deplacement de la bulle
est élevée plus la forme de sa projection est importante.

Fig. 3. Forme de la projection des bulles de savon sur le plan image d’une caméra
a temps d’exposition de 1000 ps.

11.1.2. Caméras

Les caméras utilisées sont dotées d’objectifs CF16HA-1, ces objectifs
possédent une grande ouverture (f/1.4 ~ f/22) qui fournit des images claires en
basse intensité lumineuse. La distance focale de 16 mm nous a permis de couvrir
de trés grands volumes : angles de vue 43°36 x 33°24 pour un capteur 1”* (11,26 x
11,26 mm).
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$51

Fig. 4. Objectif CF16HA-1 utilisé.

D’autre part, nous avons choisi d’utiliser les capteurs Basler acA2040-180km
pour respecter deux principales exigences du suivi Lagrangien des particules, a
savoir :

1. Une résolution élevée qui permet de visualiser les bulles de savon
nettement et sur un nombre suffisant de pixels. Le choix de la résolution des
caméras dépend également du champ observé : profondeur, largeur, éclairage
utilisé etc.

ax M2

Fig. 5. Capteur acA2040-180km.

Ces capteurs CMOS (complimentary metal-oxide semiconductor sensors) ont
une résolution de 2048 x 2048 pixels (5.5 pm/pixel), ils possédent ainsi un
grandissement transversal (rapport de la taille réelle d’un objet a son image vue a
travers un systéeme optique) de I'ordre de 103 pour un champ observé de 3 m de
largeur :

_ taille du capteur /
- champobservé

— (55 X 2048)/(3 < 10+6) = 3.754 x 10—3

Lataille de la projection d’une bulle de savon estalors calculée comme suit :

Taille de I'image d’'une bulle = yx3x10%3 = 11.26 um ~ 3 pixels

Une bulle de savon d’environ 3 mm de diamétre se projette sur 3 pixels en
moyenne : 17 um pour chaque bulle. Cette configuration nous a permis de couvrir
70% du volume de la cellule AIRDIFF (description dans la section 1.d).
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2. La profondeur réglable des capteurs (8, 10 ou 12 bits) permet d’observer
des niveaux de contraste importants, en effet, les niveaux de gris présents sur les
images de bulles peuvent varier entre 0 et 28 pour une profondeur de 8 bits, ceci
nous permet d’améliorer considérablement la qualit¢ du contenu d’une image et
d’obtenir un résultat de I'analyse plus précis sur des images de bulles de savon
translucide avec un fond (murs) tres opague voire noir.

3. Une fréquence d’acquisition suffisamment élevée : ce critere dépend
principalement de la vitesse du flux d’air a suivre et de la densité d’ensemencement.
Si le flux d’air se déplace a une vitesse importante, les caméras doivent Etre en
mesure de saisir les positions des bulles entre deux instants successifs sans que ces
dernieres aient traversé une distance supérieure a notre fenétre de recherche. Ainsi,
Si nous utilisons une fréguence maximale égale a 180 frames par secondes (fps), le
temps séparant deux prises d’images est de 5.6 x 1073 secondes :

Fmax = 180 fps = Aty = 5.5x1073s

Dans notre configuration, pour une vitesse moyenne de 5 m/s a Pintérieur de
la cellule nous obtiendrons un déplacement maximal Dpmay :

Dinax = Vimax X Atmin
= 5x10%3x55x1073 = 27.5 = 27.5x10%3 pm
Ainsi, le déplacement sur I'image de la caméra est calculé comme suit :

Dimagemax = Y XDmax = 103.235 um ~ 19 pixels

Nous constatons que la fréquence des caméras Basler acA2040-180km
permet de restreindre le déplacement des bulles & quelques centimétres dans
I’espace réel et une dizaine de pixels sur les images acquises. Nous démontrons
dans les chapitres suivants (chapitre 3) que cette fréquence est suffisante pour
pouvoir suivre les bulles de savon pendant leur déplacement dans la cellule de test.
Nous constaterons également que les ambiguités entrainées par la densité
d’ensemencement élevée peuvent Etre résolues grace a la résolution et la fréquence
de ce type de capteurs.

11.1.3.  Traceurs

Les traceurs utilisés dans le cadre de ce travail sont des bulles de savon
remplies a I'nélium (Helium Filled Soap Bubbles HFSBs),cesbulles sont de densité
neutre par rapport a lair, elles possédent ainsi un comportement identique aux
particules d’air. L'idée d’utiliser ce type de traceurs est de compenser la masse de
la paroi liquide desbulles par un gaz plus léger que l'air, par conséquent, une bulle
de savon d'une densité neutre par rapport a l'air suivra I'écoulement avec une erreur
negligeable puisque son mouvement dans le flux dépend principalement des forces
de pression, d'inertie et de gravitation. Dans le cas de ces bulles qui mesurent entre
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1.3 mm et 3.8 mm, la pression exercée sur la bulle est compensée par les forces
d'inertie. Inversement, les bulles plus Iégéres ou plus lourdes que l'air (de densité
inférieure ou supérieure) auront tendance a dévier du flux.

L'étude menée par (Kerho & Bragg 1994) afin de vérifier la capacité de ce
type de traceurs a simuler le comportement du flux d'air a permis de valider la
théorie des bulles de savon pour des mesures qualitatives car les systéemes de
génération de bulles existants n’éliminent que les bulles plus lourdes que I'air. Les
résultats des expérimentations obtenus dans des travaux plus récents ont néanmoins
montré que les bulles plus légéres explosent au contact de la paroi du tube
puisqu'elles ont tendance a s'élever vers le haut. (Scarano et al. 2015) a démontré la
fiabilité des HFSBs dans les études quantitatives de flux d’air a basses vitesses tels
que ceux présents dans les milieux intérieurs (piece d’un batiment). Ces criteres
présentés par les bulles de savons remplies a I’hélium permettent d'avoir des
traceurs avec une bonne visibilité et une durée de vie qui conviennent a notre étude.
D’autant plus que ce type de traceurs est préféré a ses homologues (microspheres
de nylon et de polymeres) qui sont difficiles a éclairer et a suivre dans un systéme
PTV agrande échelle.

a b

Fig. 6. a. Le générateur fourni par SageAction. b.Vue de lorificice utilisé
pour générer les bulles de savons (Boshach2009).

Le générateur modified Model 5 Bubble Generator fourni par SageAction,
Inc. (Hale et al. 1971; Sage action Inc. 2012) est un outil compact permettant de
générer des bulles de diamétre entre 0.7 mm et 4 mm, il possede deux sorties pour
une génération simultanée de bulles augmentant ainsi les densités d’encensement
en augmentant le taux de production (300-400 bulles/seconde). Les bulles sont
générées par un embout composé de deux tubes coaxiaux (voir figure Fig. 6), le
liquide savonneux est injecté a partir du tube extérieur, tandis que I’hélium est
soufflé dans le conduit central. Les bulles sont ensuite expulsées grace au flux d’air
injecté dans I’orifice.
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11.1.4. Cellule AIRDIFF

Les expérimentations ont été menées dans la cellule thermo-gardée échelle 1
AIRDIFF au laboratoire LASIE (Universit¢ de La Rochelle). La cellule est un
modele de piéce de batiment de 3.5x3.5x3.5 m?3 (voir figure Fig. 7), les six facades
de la cellule sont contr6lée thermiquement grace a un circuit hydraulique inséré
dans les murs et connecté aune pompe a chaleur (PAC) réversible. Un faux-plafond
a été installé a une hauteur de 2,5 m du sol pour les essais. L’écoulement moteur est
généré par une centrale de traitement d’air constituée d’un ventilateur et de batteries
chaudes et froides. Le débit d’air (Qv) et la température de soufflage (Ts) du jet
d’air inject¢ dans la cellule test sont maintenus constants pour chacune des
configurations. Dans cette étude, la ventilation est assurée par une unité terminale
de diffusion de I'air (UTDA) plafonnieére tres utilisée dans les locaux de bureaux.
L’UTDA choisie pour I'étude est un diffuseur plafonnier, modéle AF842 de
fabrication ALDES (Figure Fig. 7. b) congue pour é&tre montée en faux-plafond.
Celle-ci est installée en extrémité du convergent comme schématisé sur la Figure
Fig. 7. a.

. Centrale de \ = 3 Q
—> . ] L <
traitement d'air R o

~ |
2 =l .0 h
a] [T 12 = 5
S =| [l E
1 1L 2| (I8
A — = < - d=0,15m
L= = =
-
e ——Y i~
! ;)\J\f\y/\ \/f‘\,/\/ I\‘\f J‘\-A\.."A"Jf\."ﬁ\;p\./ '*‘?’,‘.\’A_,/‘ Jf \/.\"f\d',v’ [\ 2
a b
Fig. 7. Schéma de la cellule de testéchelle 1 du laboratoire LASIE
(braganga2016).

Le positionnement des camérasdans la cellule AIRDIFF était le suivant (avec
les 3 caméras a la méme hauteur):
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Fig. 8. Positionnement des caméras par rapport a l'injection en vue de dessus.

Les particules (bulles de savon remplies a ’hélium) sont injectées a partir du
diffuseur plafonnier, le jet est vertical. La figure Fig. 9 montre un exemple d’image
de particules prise dans la cellule par une des caméras. Le but de ces
expérimentations est d’analyser un jet issu d’un systeme de diffusion d’air et
I'interaction de ce dernier avec la zone d’occupation.

Fig. 9. Exemple d’une image de particules prise par une des caméras
installées dans la cellule AIRDIFF.

D’autres types de jets ont été également testés, nous les présenterons en détail
dans le chapitre 4.
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I1l. 2. Géométrie et Calibration des caméras

La calibration consiste a estimer les paramétres intrinséques et
extrinséques de la caméra. Ce processus permet de déterminer la relation
mathématique entre les coordonnées 2-D des points sur les images (repere de
I'image) etles positions 3-D de ces points dans I’espace (repere réel).

Nous utiliserons ces paramétres par la suite afin d’établir la mise en
correspondance entre les points détectés par les différentes caméras. Ils nous
permettrons également de calculer les positions 3D des particules a partir de leurs
positions 2D.

11.2.1. Modéle de caméra

Le modéle de caméra le plus utilisé est le modele sténopé décrit dans
(Hartley & Zisserman 2003) et (Faugeras 1993). Dans ce modéle les points 3D de
la scéne sont projetés sur un plan image 2D par une transformation perspective que
nous pouvons decomposer en deux transformations successives (figure Fig. 10) :

1. Passage du repére réel au repere de la caméra.
2. Passage du repére de la caméra au repere de I’'image.
XR

Fig. 10. Transformations et reperes du modele sténopé.

Le point principal du capteur de la caméra, C (cx,cy), Se trouve au centre de
I'image et correspond au point d’intersection de tous les axes optiques avec le plan
image.
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L’image B, (u,v) du point P (X,Y,Z) correspond a l'intersection du plan
image avec la ligne reliant P et le centre de projection (point de référence du repére
de la caméra).

Lestransformations présentées ci-dessus s’écrivent sous forme matricielle (en
adoptant les coordonnées homogenes des points P et B,) comme suit:

u N2 N3 4 i,(
0 fy cy zz 23 L3
1 733 t3 N
1
Ou:

u X
Pl:A.mT.Y
1 YA

Les matrices R et T permettent le passage du systéme de coordonnées réel au
repére de la caméra par une rotation et une translation. lls décrivent ainsi la position
et Porientation de la caméra par rapport au repere du monde réel.

Les parametres mtrinséques d’un modele sténopé sont les coordonnées du
point principal C = [cy; cy]" et la distance focale f (fy,f,). Dans le cas des
caméras dotées de capteurs CCD/CMOS, la distance focale est donnée en pixels
afin de prendre en compte les différentes formes possibles d’un pixel. Ainsi, si f

est la distance focale en millimétres, f, = f /Px et f, = f /Py ou py etp, sont les

dimensions d’un pixel du capteur de la caméra. Le paramétre s représente
I'inclination dans le cas de non-orthogonalité des pixels du capteur, pour la plupart
des capteurs CDD/CMOS ce parametre est nul car les pixels sont rectangulaires.

Les lentilles d'un objectif de caméra réel engendrent, en général, des
distorsions (radiales et tangentielles) dues au processus de la fabrication, afin de
tenir en compte de ce fait, le modele présenté ci-dessus est étendu comme ceci :

u=f,*xx" +cy
v=f*xy"+¢y
Ou:
14 kyr? + kort + kar®
x"=x c+25:x'y" + 25, (r® + 2x'2
T+ kyr2+ kgr + kgroe 10 Y 1 )
4k keort + kar®
=Y k2 ket + kot

y" st 2s,x'y'+ 25, (r?2 + 2y'?)

Et :
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r2=x"2+y'?
_ X
x' = C/Zc

, Y
)’:C/Zc

Les paramétres (k1; k2; k3; kd4; k5; k6) et (sl; s2) représentent,
respectivement, les coefficients de distorsions radiales et les coefficients de
distorsions tangentielles.

La transformation du repére réel au repere de la caméra se compose d’une
rotation et une translation, ce sont les paramétres extrinseques :

X 1 N2 T3 [X t
M = (21 T2 T3 ||Y]|+]| L2 )
z 31 T3z T33]11Z t3

Dans cette formulation X, Y et Z sont les coordonnées du point P dans le
repere de la mire utilisée lors de la calibration.

11.2.2. Processus de la calibration

La calibration des caméras estune étape nécessaire pour la reconstruction 3D,
elle permet d’extraire les informations métriques a partir d’images 2D. Les
techniques de calibration peuvent étre classées dans deux catégories : calibration
par photogrammétrie et auto calibration, la calibration par photogrammétrie utilise
cependant I'utilisation de plusieurs objets planaires, disposés orthogonalement, elle
nécessite ainsi une I'utilisation de configurations complexes. L’ auto calibration est
une méthode qui permet de réaliser la calibration d’une caméra sans I'utilisation
d’un objet de calibration, elle se base uniquement sur les caractéristiques de la sceéne
observée par la caméra, elle reste cependant peu fiable comparée a d’autres
techniques. D’autres approches ont également été utilisées telles que les points de
fuite pour les directions orthogonales et la calibration a partir de rotations pures.

Le probléme de calibrage peut étre résolu en utilisant un objet de calibrage
spécifique appelé mire, qui fournit des points 3D parfaitement connus dans le repere
du monde réel. La méthode proposée par (Zhang 2002) consiste a acquérir » images
de la mire pendant qu’elle est déplacée librement (rotations et translations) dans le
champ de vue de la caméra.

La premiére étape consiste a extraire les points de la mire qui sont représentés
par les sommets de la surface du damier dans la mire utilisée (figure Fig. 12). Cette
mire est composée de carrés de 6 cm. Les deux routines fournies par OpenCV :
findChessboardCorners et cornerSubPix permettent de détecter et affiner le calcul
des positions des sommets de la mire. Une image de la mire de calibration est
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acquise par la caméra, elle estensuite utilisée en plus du nombre de points a détecter
afin de retrouver tous les sommets. L’idée est de calculer I'intersection des droites
passant par les arétes des carrés. Un exemple permettant d’illustrer ce processus est
donné par la figure Fig. 11.

Sommet détecté

Fig. 11. Exemple de sommet de mire détecté par intersection de deux droites
passant par les arétes des carrés.

Les parameétres intrinséques de la caméra sont estimés en utilisant les
positions des points de la mire sur chacune des »n images acquises, la méthode
d’estimation est implémentée par la routine d’OpenCV : CalibrateCamera. Cette
fonction utilise les paramétres suivants :

- Les points objets : ces points permettent de décrire I’aspect réel des points
de la mire de calibrage, dans le cas d’une mire en damier planaire nous obtenons un
ensemble de points 3D ou la coordonnée en Z est égale a zéro (X,Y, 0).

- Les points images : ils représentent les positions 2-D des sommets détectés
sur chacune des images acquises.

- Le nombre de points utilisés pour la calibration.
- La taille des images enregistrées : dimensions en pixels.

A partir de ces données la fonction CalibrateCamera fournit les paramétres
intrinséques de la caméra, ainsi que les parametres extrinseques relatifs a chacune
des positions (rotations et translations) de la mire. L’algorithme implémenté par
cette routine estbase sur les travaux de (Zhang 2002) et (Bouguet n.d.), ’approche
proposée se situe entre la calibration par photogrammétric et 1’auto-calibration, car
elle utilise les données 2-D au lieu des données implicites ou tridimensionnelles.
Ainsi, la procédure de calibrage est décrite comme suit :

1. Imprimer une mire planaire et la fixer sur un support rigide.
2. Acquérir nimages de la mire pendant qu’elle est déplacée.
3. Détecter les points d’intérét sur chacune des images acquises.
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4. calculer analytiguement une estimation des parametres intrinséques
et extrinseques de la caméra.

5. Estimer les coefficients de distorsion par méthode des moindres
carres.

6. Affiner I'estimation par une optimisation non-linéaire basée sur le

maximum de vraisemblance.

Fig. 12. Image de la mire utilisée.

La figure Fig. 13 représente les images de la mire pendant qu’elle estdéplacée
dans le champ de vision d’une caméra. Les points d’intérét détectés par I’algorithme
sont présentés sur la figure Fig. 14.

e
PN ,1 >4>4P§ '

Fig. 13. La mire déplacée dans le champ de vision de la caméra a calibrer.
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Fig. 14. Les points de la mire détectés par I’algorithme.

Cette procédure de calibration est répétée pour chacune des caméras, les
parametres intrinséques de chacune d'entre elles sont sauvegardes pour le reste du
processus de la reconstruction 3D.

Calibration externe :

Caméra 2

Caméra 1

Fig. 15. Transformations externes : passage du repére réel aux repéres caméras.

Les positions définitives des caméras sont ensuite choisies pour l'étape de
calibration extrinseque. 1l s'agit de définir les matrices de rotation et de translation
(Ri/Ti) pour chacune d’entre elles (Figure Fig. 15). Pour ceci, nous utilisons les
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coordonnées image des points de la mire définies dans I’équation (1), nous pouvons
ainsi écrire :
mX+nY +n3Z+t
u =
131X + 132Y + 1332 + t3

1 X +1Y +13Z+ ¢,
v =
131X +13,Y + 1332 + t3

Pour estimer les parameétres de ces matrices, il suffit d’écrire ces équations
pour les points de la mire en utilisant leur projection sur les images de chacune des
caméras. Chaque point (X;,Y;,Z;) se projette sur I'image en (u;, v;), il fournit ainsi
deux équations linaires. Pour déterminer les 12 parametres extrinséques de la
caméra, nous avons besoin de 6 points aumoins. Le systéme d’équations obtenu est
de la forme :

{7"11Xi +rpYitnzZi+ty — wira Xy —uirspY; — wirzzZ; = tau;
11X 1Y+ 13 + bty — vir3 Xy —virspY — virs3Z; = tzv;

Nous obtenons donc 2m équations pour m points, le passage a la forme
matricielle donne :
1
n2
ns3
21
: T22 :
Xi Yi Zi 1 0 0 0 O —ul-Xi —uiYi —uiZl- 23 . t3u;
0 0 0 O Xi Yi Zi 1 _viXi —Uin' _viZi 31| t3v;
: T3 :
33
ty
ta
[t

11.2.3. Positionnement des caméras

Le choix des positions des caméras est crucial pour I'établissement des
correspondances stéréoscopiques, notamment dans le cas d’une densité ¢levée des
traceurs presents dans le volume observé. Les traceurs dans le cas de cette étude
sont des bulles de savon, ils ne possédent ainsi aucune caractéristique visuelle qui
permettrait de les distinguer, le critere géométrique défini par les contraintes
épipolaires reste alors le seul moyen de mise en correspondance entre les bulles. En
effet, Une bulle de savon se trouvant a une position A sur le plan image d’une
caméra est détectée a une position B sur le plan image d’une autre caméra, la mise
en correspondance permet dans ce cas d’établir la relation entre A et B. La
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procédure de calibration permet de déterminer les paramétres d’orientation et de
positionnement des caméras, ceci fournit une base pour le calcul des contraintes
épipolaires : a partir d’un point P sur le plan image de la caméra, une ligne
épipolaire (ensemble de points) peut étre déterminée sur le plan image de la caméra
voisine, le point P’ correspondant au point P se trouve sur cette ligne. Cependant,
des densités d’ensemencement élevées sont utilisées dans le cas des suivis
Lagrangiens de particules car ils permettent une meilleure résolution spatiale, cette
saturation du volume en traceurs peut mener a des ambiguites.

Les sources d’ambiguités dans le calcul des correspondance ont été définies
par (Maas 1992). Dans le cas de l'utilisation de deux caméras, le nombre
d’ambigtiités évolue au carré du nombre de traceurs détectés et linéairement a la
profondeur du champ observé. Dans le cas du suivi Lagrangien en grands volumes,
le nombre d’ambigiiités générées par un systetme a deux caméras est ainsi trés
important, cecirend cette configuration inenvisageable. L’augmentation du nombre
de caméras permet de réduire considérablement le nombre d’ambigiiités, le coit
algorithmique de cette opération est cependant d’autant plus important que le
nombre de caméras utilisées est éleve.

Image 11

Epipl2

Image 12 Image 13

Fig. 16. Calcul de la correspondance sur les images de trois caméras par
intersection des lignes épipolaires.

Une premiére solution consiste a rajouter une seule caméra afin de restreindre
I’ensemble de recherche des points d’une ligne épipolaire a I'intersection de deux
lignes : Considérant le cas d’un espace 3D observé par trois caméras, pour la
particule P sur I'image 11 provenant de la caméra 1, nous commengons par tracer
les lignes épipolaires : Epipl-2 sur 'image 2 et Epip1-3 sur I'image 3 (voir figure
Fig. 16).

Sur 'exemple donné dans la Fig. 16, nous considérons les deux particules sur
Epipl-2 et les trois particules sur Epipl-3 comme étant des candidates en termes de
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correspondance, une erreur de précision est tolérée ici afin de prendre en compte
les distorsions et les indices de réfraction des objectifs utilisés.

Les lignes épipolaires Epip2-3 correspondant aux particules candidates sur
I'image 2 sont tracées sur I'image 3. L’intersection avec la ligne Epipl-3
correspond a une des trois candidates sur cette image, cecinous permet d’éliminer
les deux particules ou aucune intersection n’est trouvée. Nous pourrons ainsi
déterminer les positions de P sur chacune des images.

Le nombre de correspondances non-résolues N est alors donné dans le cas
d’une mise en correspondance entre trois cameéras par :

(n?—n).e?

N =12 (1 + Lz Gy %)

R. sina d,z dqj

Ou:

- n est le nombre de particules observées par les caméras.

- R est la fenétre de recherche épipolaire : la distance entre la projection des
deux points aux deux extrémités du champ observé.

- o est’angle entre les lignes épipolaires.

- djj sont les distances entre deux caméras (entre leurs centres de projections).
- ¢ est’'erreur de précision de la mesure.

Une valeur optimale est ainsi atteinte lorsque d,, = d,3 = d;3, CecCi
correspondant & une configuration des centre des caméras en triangle équilatérale.

3

Fig. 17. Disposition optimale de trois caméras CCD pour une mise en
correspondance par intersection de lignes épipolaires (Maas 1993).

L’angle o peut étre retrouvé dans notre cas grace aux lignes épipolaires
correspondant aux points de la mire utilisée lors de la calibration des trois caméras
(Fig. 1). Dans notre cas, il est égal a 27,5°. Cette valeur fait augmenter le nombre
de correspondances non-résolues (la valeur maximale étant atteinte a 0° ou sin a =
1).
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Fig. 18. Angle a compris entre Epipl-2 et Epip2-3.

Une premiere idée est de positionner les caméras de sorte & maximiser I’angle
a. Une configuration de trois caméras équidistantes (dy; = dy3 = dy3 /2)
permettrait d’obtenir des angles plus grands (Figure Fig. 19). L’utilisation d’une
quatriéme caméra est une possibilité complémentaire et pourrait s’avérer
indispensable pour ce type de densité d’ensemencement.

1 2 3

dq2 d23
d13

A
A\

Fig. 19. Disposition colinéaire de trois caméras CCD.
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11.2.4. Enregistrement des images des bulles

Une fois toutes les caméras calibrées et leurs positions bien définies, nous
procédons a I'enregistrement des images des bulles ijectées dans le volume a
observer. Ce processus est réalisé en utilisant le logiciel d’acquisition d’images
HIRIS fourni par la soci¢t¢ R&D Vision (R&D Vision n.d.). Cet outil est basé sur
le concept de conteneurs d'images, i permet de récupérer les images a partir de
chaque caméra et de les stocker sur un ordinateur (RAM ou Disque dur).
L’acquisition est déclenchée par un trigger et I’enregistrement sur le disque est
réalisé¢ a une fréquence bien définie. Les différentes caméras que nous utilisons
doivent étre parfaitement synchronisées afin de pouvoir procéder au calcul des
positions 3D des particules. Afin de synchroniser 1’acquisition des images, nous
avons utilisé le logiciel CameraTool qui permet de contrdler les cartes d’acquisition
des caméras. Une architecture direct to disk assurant I’enregistrement sans perte a
1,6 Go/s de données brutes en sortie d'une caméra
(performance poussée jusqu'a 1,9 Go/s dans certaines configurations d'acquisition)
a ¢été validée et utilisée dans le cadre de nos essais dans la cellule AIRDIFF. Une
description plus détaillée de I'utilisation et fonctionnalités de ces logiciels est
présentée en Annexe.
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Le suivi 3D de particules (3D PTV) consiste a injecter des traceurs dans le
flux étudi¢ (air, liquide...) et de suivre leur mouvement par des caméras ultra-
rapides. Il s’agit ensuite de reconstruire la trajectoire 3D suivie par chaque traceur
au cours du temps, I’ensemble des trajectoires calculées permet d’obtenir une
description tridimensionnelle du mouvement du flux. La premiere étape du suivi est
’analyse des images acquises par les caméras afin de détecter les particules, ceci
permet d’extraire les positions 2D (en pixels) sur lesquelles se projettent les bulles.

A partir des positions 2D des particules, deux manieres de procéder sont
envisageables : La premiere consiste a calculer les trajectoires en reliant les
positions 2D, le calcul estdans ce cas réalisé sur les images de chacune des caméras
séparément, il suffit ensuite de retrouver les coordonnées 3D en faisant
correspondre les trajectoires entre elles. L’inconvénient de cette approche est le fait
qu’elle estbasée sur une représentation 2D (information sur la profondeur perdue)
pour calculer les trajectoires. L autre fagon de procéder est d’exploiter les données
provenant de chaque caméra a un instant t pour calculer les coordonnées 3D de
chacune des bulles. Les positions 3D obtenues aux instants t et t+At sont ensuite
reliées entre elles (suivi temporel). Les trajectoires sont donc construites a partir de
positions réelles. Le schéma présenté dans la figure Fig. 1. résume les étapes suivies
lors du calcul des trajectoires par la deuxieme approche. Nous détaillerons dans ce
chapitre les étapes présentées par ce schéma et les méthodes développées afin de
réaliser chacune d’entre elles.

Nous nous sommes intéressés dans un premier temps au probleme de la
détection des bulles de savon remplies a I’hélium, ces particules ont été présentées
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dans le chapitre précédent et utilisées dans de le cadre de notre étude comme
traceurs des flux de I’air, ’observation des images enregistrées par les caméras nous
apermis de constater que la projection d’une bulle sur une image est trés proche de
la forme d’un blob. Ce type de formes est souvent étudié en vision par ordinateur
et utilisé¢ afin d’extraire des objets qui forment une région sur 'image. Nous avons
ensuite amélioré le traitement afin de prendre en compte les différentes distances a
laquelle se trouvent les bulles par rapport a la caméra, nous avons donc introduit un
calcul multi-échelle.

Le suivi temporel consiste a relier les particules détectéesa un instant donné
aux particules de l'instant suivant. C'est une étape délicate notamment lorsque la
densité de particules est importante. Afin d'améliorer le suivie temporelle, une
nouvelle meéthode basée sur une conception floue du filtre de Kalman a été
introduite et est présentée dans la deuxieme partie de ce chapitre. Le filtre de
Kalman est utilisé dans ce cadre pour estimer les positions des particules.

Calibration interne et externe
des caméras

v

Injections des traceurs et
acquisition des images

v

Détections des bulles
(extraction des positions 2D)

v

Reconstruction 3D

v

Suivi temporel — Trajectoires des particules

Fig. 1. Schéma résumant les étapes de la reconstruction des trajectoires des
particules.
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I11.1. Identification des particules (détection des centres des
bulles)

Les images numérisées peuvent contenir un nombre indéterminé de
particules. La projection d’une particule sur le plan image de la caméra est
constituée d’un ensemble de pixels, chacune de ces projections apparaitra
difféeremment sur I'image (voir figure Fig. 2.), la forme des pixels et leur nombre
dépend de la distance de la bulle par rapport a la caméra et de l'intensite de lumiére
qu’elle reflete, elle dépend également de la manieére dont elle est éclairée, les bulles
reflétent de la lumiére qu’elles regoivent a partir des sources de lumiére utilisées et
qui peuvent étre placées de maniére aléatoire et avoir des intensités différentes. Ceci
rend I'étape de la détection des bulles particulierement difficile, notamment dans le
cas de densité d’ensemencement importante et d’un fond d’image non-homogéne.
Cette étape est ¢galement critique car approche d'appariement des bulles sera
d'autant plus efficace que la détection de la position des bulles sera précise, ainsi
’algorithme utilisé doit minimiser les erreurs de détection afin de réduire les
ambiguités a I’étape de la reconstruction 3D.

Dans le cas de notre étude, un simple calcul de barycentre ne suffit pas,
essentiellement a cause du probleme du chevauchement des bulles sur les images
acquises. D’autre part, la configuration utilisée dans le cas des grands volumes
placent les caméras autour du flux d’air, les bulles injectées dans le flux étudié se
déplacent librement dans le volume, elles peuvent donc s’approcher de la caméra et
former des spots sur le plan image. L’algorithme de détection doit étre capable
d’¢éliminer de type d’aléas. La méthode proposée par (Biwole et al. 2009) consiste
aappliquer un seuillage suivi d’une étape d’ouverture (érosion et dilation de 'image
des particules) par un élément structurant de forme carrée, cette approche est
utilisée en vision par ordinateur afin d’éliminer les formes présents sur une image
et dont la taille est inférieure a la taille de I’élément structurant utilisé.
L’inconvénient de cette approche est la maniere empirique de choisir le seuil a
utiliser, ceci dépend du niveau d’éclairage et de la sensibilit¢ du capteur. La
binarisation permet de séparer les pixels appartenant aux bulles et ceux appartenant
au fond de I'image, cette binarisation peut €tre automatisée en choisissant un seuil
qui minimise la variance interclasse des ensembles de pixels (Otsu 1979). La
variance interclasse est définie comme la somme pondérée des variances des deux
classes. Bien qu'intuitive, cette méthode engendre une grande perte d'information
due au bruit et a I'éclairage utilisé, en effet, l'intensité est la seule information a étre
prise en compte dans le calcul.
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Fig. 2. Image de bulles de savons éclairées par des lampes Balcar.

I11.1.1. Représentation multi-échelled’une image

Afin de déterminer les positions des bulles de savon sur une image, nous
avons fait appel a une technique consistant a analyser 'image a plusieurs niveaux
d’échelle. Cette technique a été introduite par (Witkin 1984) et (Koenderink 1984),
elle permet de construire pour une image donnée un espace d’échelle en appliquant
itérativement un filtre Gaussien a cette derniere, cecipermet d’extraire les structures
invariante au changement de niveau d’échelle présentes sur I'image. Cette
présentation préserve la résolution de I'image de départ tout en permettant de
détecter les caractéristiques des plus fines aux plus grossieres.

Le filtre Gaussien est utilisé pour obtenir une représentation multi-echelle
linéaire d’un signal, en effet, ce filtre satisfait les ‘axiomes de [’espace d’échelle’,
a savoir la linéarité, I'invariance aux translations, structure semi-groupe, etc. Un
fittre Gaussien (rotationnellement symétrique) G(x,y,o) d’écart-type o est donné
par :

G(x,y,0) = —— e~ +y?)/20” (1.1)

2102

L’espace d’échelle d’une image est définie par la fonction L(x,y, o), cette
fonction est le produit de convolution de I'image de départ I(x,y) par le filtre
Gaussien G(x,y,0) :

L(x,y,0) = G(x,y;0) x1(x,y) (1.2)
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L’écart-type o correspond dans cette représentation au niveau d’échelle, au
fur et & mesure gque ce dernier augmente, le niveau de lissage de I'image augmente
¢galement. Les détails présents sur 'image de départ disparaissent ainsi au fur eta
mesure puisque les fréquences hautes sont éliminées par le filtre. La figure Fig. 3.
montre un exemple d’une représentation multi-échelle d’une image en niveaux de
gris.

Fig. 3. Espace d’échelle a trois niveaux d’une image en niveaux de gris.

Cette représentation est trés utile dans le cas de 'analyse des images de bulles
de savon acquises par un systeme PTV, les structures formées par les bulles étant
de tailles différentes, leur détection ne serait possible qu’a un niveau d’échelle
précis. Le parcours des différents niveaux d’échelle permet ainsi d’extraire les
positions de particules indépendamment de leurs distances par rapport a la cameéra.
Alors que d’autres approches multi-échelle telles que la représentation de la
pyramide ou la transformée en ondelettes modélisent I'image a différentes
résolution, notons ici que la représentation utilisée préserve la résolution des images
de départ.

La méthode multi-échelle permet I’extraction des formes (contours, blobs
etc.) a plusieurs niveaux de lissage, le choix des niveaux d’échelle utiles reste
cependant non-résolu, en effet, un niveau d’échelle réduit peut augmenter la
précision de I'algorithme de calcul, la robustesse au bruit est cependant sévérement
influencée. D’autre part, le choix d’un niveau élevé permet de réduire cette
sensitivité face au bruit mais en dépit de la précision de la détection. (Lindeberg
1998) propose une approche automatique pour le choix des valeurs des niveaux
d’échelle, I'idée consiste a relier les caractéristiques détectées a différents niveaux
d’échelle, et d’en extraire les formes significatives a partir de leur apparence et
stabilité. Cette théorie a inspiré de nombreux travaux, (Lowe 2004) présente une
methode bien adaptée a la recherche de régions (blobs) sur une image, nous
présentons dans ce qui suit la procédure d’application de cette approche aux images
de bulles de savon.

L’apparence des bulles de savon proche d’une fonction Gaussienne 2D (voir
figure Fig. 4) a motivé I'utilisation de méthodes telles que I'inter-corrélation avec
des motifs artificiels (combinaison de fonctions Gaussiennes) pour I'identification
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de ce type ce particules, nous présentons ici cette famille de d’approches et
comparerons les résultats de la détection des bulles a d’autres méthodes
d’identification.

Les structures en blob sont des régions contigiies de I'image formées par un
ensemble de pixels présentant une méme caractéristique (couleur, niveau de gris).
Cette description s’appréte parfaitement a I'image de la projection d’une bulle de
savon sur un plan caméra, elle a donc été adoptée dans le cadre de ce travail au
probleme de la détection des particules.

Une formulation mathématique permettant de modéliser la notion de blob est
présentée dans ce qui suit, nous présenterons ensuite les outils utilisés pour la
détection de ces formes ainsi que la démarche proposée dans (Lindeberg 1993) et
adaptée dans le cadre de ce travail afin de localiser les bulles de savon sur les images
provenant du systéme PTV, cette approche permet d’automatiser la procédure du
choix des niveaux d’échelle significatifs a la recherche de formes de blob sur une
image donnée.

111.1.2. Détection des bulles de savon remplies a I’hélium
n.1.2.1 Détection par inter-corrélation avec des motifs
artificiels

Le prototype de cette méthode est décrit dans (Ott & Mann 2000) (voir
chapitre I), un modéle approximatif d’une particule est considéré comme étant une
distribution gaussienne 2D avec un écart type de o. La figure Fig. 4. représente une
image de bulles de savon enregistrée sur un fond noir, la distribution de I'intensité
des pixels appartenant a une bulle est Gaussienne, en effet, un pic d’intensité est
enregistré au centre de la particule, ces valeurs commencent a s’atténuer au fur eta
mesure que 'on en s’¢loigne.

La sensibilité de cetalgorithme face au bruit peut étre contournée grace a la
description multi-échelle decrite plus haut. Les centres de particules peuvent étre
détectées par calcul des points réalisant la meilleure corrélation avec une fonctions
Gaussienne, elle permet de résoudre le probléme du chevauchement des particules
en comparant N particules qui se superposent comme étant la somme de N fonction
Gaussienne.
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Fig. 4. Représentations d’une fonction Gaussienne en 2D eten 3D comparée a une
image de particule.

I1 est cependant difficile de déterminer les valeurs d’écart-type des fonctions
Gaussiennes a utiliser, ceciestda a I’absence d’information préalable au calcul des
centres des bulles. Il donc indispensable de faire appel a des méthodes automatique
pour le choix des niveaux d’échelle.

111.1.2.2. Détection par calcul de blobs
a. Définition d’une région blob

Un blob est une région de I'image associée a un extremum local, ces formes
sont considérées avec les corners comme étant caractéristiques fortes (good
features) car elles sont facilement distinguées des autres régions de I'image, la
définition donnée par (Lindeberg 1993) permet de désigner un blob comme étant
un extremum local qui s’étend dans toutes les directions jusqu’a rencontrer un autre
blob. Ainsi, considérant le cas d’une image en niveaux de gris, les blobs plus clairs
que le fond de I'image sont distingués comme suit : En comparant la fonction
d’intensit¢ de I'image a un domaine submergé dans I’eau, au fur et a mesure que le
niveau d’eau va baisser, les pics d’intensit¢ apparaitront. Le niveau d’eau atteint
lorsque deux blobs voisins ne sont plus séparés par I'eau est considéré comme le
niveau de la base des deux blobs. Les niveaux des bases sont utilisés comme
délimiteurs spatiaux des blobs, le support d’un blob est I’ensemble des pixels
pouvant étre atteins a partir du pic sans descendre au-dessous du niveau de base
correspondant au blob. La figure Fig. 5. permet d’illustrer cette définition.
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AZ

L'intensité image du blob

-
-
--------

Y Supports des blobs
Fig. 5. Illustration de la définition d’un blob en niveau de gris sur une image 2D
(Lindeberg 1993).

Une description mathématique d’un blob a été proposée par (Lindeberg
1993) : soit la fonction d’intensité f : R? — R donnée a un niveau d’échelle précis.
Si A € R? est un maximum local de f, nous définissons alors pour tout niveau
d’intensit¢ z < f(A), 'ensemble Xg ) constituant la composante connectée qui

contient (4, f(A4)):
X[® ={[(,©) € R”ZxR:z< € <]} (13

Nous definissons également les ensembles G; 4 et H; @ sont définis
par: (B, §&,) € Xzf () appartient a G{ ) (respectivement H{ (A))si et seulement
s’il existe un chemin C ((A,f(A)), (B, EO)) reliant (4,f(4)) et (B, &), tel que :
1) tout point du chemin C appartient a I’ensemble X; @, 2) Ladérivée de ¢ le long
du chemin C est inférieure a zéro (respectivement inférieure ou égale a

zéro) : ¢ I'C((A,f(A)),(B,fO)) <0.

Le niveau de la base d’un blob z 4. (A) est donc défini par :
A A
Zpase(A) = max,epnz: GO = H] W (14)

Ou G; A représente la fermeture de I'ensemble G; @l blob associé au
maximum local A est donc défini comme étant ’ensemble de points G5 (4) :

Gpiop (A) = Gl (1.5)

Zpase
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L’avantage de cette description est la possibilit¢ d’étendre la définition a un
signal de dimension quelconque. Elle permet également de contourner les
ambiguités rencontrées par des définitions telles que la description d’un blob par un
pic d’intensité qui s’étend dans toutes les directions (Haralick 1979).

Notons que les minima locaux peuvent étre utilisés analogiguement afin de
définir les blobs foncés sur un fond clair. Cependant, force est de constater qu'une
description des structures en blob a un niveau d’échelle unique ne permet pas la
conception d’un outil fiable pour 'extraction de ce type de structures présentes sur
une image donnée. Une configuration type du comportement erroné d’un
algorithme d’extraction de blobs a un niveau d’échelle unique est illustrée dans la
figure Fig. 6., la sensibilit¢ de I'algorithme face aubruit estla principale cause d’un
comportement similaire : deux (ou plusieurs) pics adjacents peuvent apparaitre dans
la région contenant le blob, lors de I'application de la détection de blobs a ce niveau
d’échelle, les deux points s’annulent mutuellement. La figure Fig. 6. montre I’effet
du lissage de I'image (changement du niveau d’échelle), le bruit contenu dans
I'image de départ est supprimé et les blobs sont détectés dans leur intégralité
(niveau de base et support corriges).

Fig. 6. L’effet du changement de niveau d’échelle (application d’un lissage) sur
I’extraction de blobs a partir d’un signal bruité (Lindeberg 1993).

Il s’avére en effet qu'une analyse des formes en blob a un seul niveau
d’échelle ne permet pas de fournir un outil fiable pour la détection des structures
d’une image. Afin d’obtenir une description plus robuste face au bruit inhérent aux
immages de blobs, plusieurs niveaux d’échelle doivent étre considérés.
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Nous présentons dans ce qui suit les méthodes utilisées afin de réaliser une
analyse multi-échelle des images des particules, cependant, nous présenterons
d’abord les différents opérateurs permettant de détecter une forme en blob.

b. Opérateurs de détection desblobs
b.1. Le Laplacien de la Gaussienne

La méthode proposée par (Witkin 1984) a été développée afin de fournir une
représentation multi-échelle de I'opérateur Laplacien, ce dernier a été utilisé par
(Marr & Hildreth 1980) afin de réaliser la détection de contours par un calcul des
annulations de cet opérateur (passage par zéro).

Les structures en blobs présentes sur une image en niveau de gris présentent
un extremum 3D local dans la pyramide multi-echelle correspondant au Laplacien
de I'image de départ. Afin d’illustrer I'intérét d’utiliser cet opérateur lors de la
détection de blobs, nous allons nous intéresser au comportement d’un signal
unidimensionnel présentant des structures en blobs, la figure Fig. 7. illustre la
réponse de signaux unidimensionnels, la réponse est obtenue en appliquant le méme
opérateur Laplacien de la gaussienne (Laplacien of the Gaussian LoG) d’écart-type
o = 1, eneffet, la réponse du signal atteindra un extremum local (minimum dans
le cas de blobs clairs sur fond noir, et maximum dans le cas inverse), I’extremum
local est atteint au centre du blob et au niveau d’échelle correspondant au niveau
d’échelle du blob. Dans 'exemple illustré par la figure Fig. 7. un minimum local
est atteint pour la réponse du signal 4 qui représente un blob au niveau
d’échelle o = 1.

Signal 1 Signal 2 Signal 3 Signal 4

Amplitude

10 2 20 ED 10 20

10 20 ] L]

T a0

L]
Temps (s)

L] ]
Temps (s) Temps (s)

Fig. 7. Réponse de signaux unidimensionnels a I’application d’un opérateur
Laplacien d’écart-type ¢ = 1.
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Il suffit donc d’appliquer cetopérateur Laplacien au signal a différent niveaux
d’échelle jusqu’a ce que la réponse atteigne un extremum, cependant la réponse a
un opérateur Laplacien (dérivée deuxiéme d’une Gaussienne) décroit lorsque
I’écart-type 6 augmente (pour 0 > 1), la figure Fig. 8. illustre le résultat de la
convolution d’un signal avec des opérateurs Laplacien de différentes tailles (o =
1,2,4,8,16).

La décroissance de la réponse du signal a Popérateur Laplacien est due a
I'augmentation du dénominateur dans I’expression de cet opérateur lorsque la

valeur de I’écart-type ¢ augmente :

x2

e 202(x—0)(x+0)

d2
Eg(x)_ \/ﬁO‘S

(1.6)

(Lindeberg 1994) a proposé une normalisation de la dérivée deuxieme de la
fonction Gaussienne (opérateur Laplacien) par une multiplication par o2,
I’opérateur normalisé a été ¢tudié dans (Lindeberg 1994) et (Mikolajczyk & Schmid
2004) en prenant en considération des données synthétiques et expérimentales, ces
études ont démontré qu’une normalisation de I'opérateur Laplacien permet
d’obtenir une meilleure détection des pomnts d’intérét comparés a d’autres
techniques d’extraction.

Signal d'entrée Réponses au Lpalacien

Amplitude

=

02 02 02 02 02

46 08 06 46 06

038 08 08 038 DB

-0 0 10 20 20 -10 0 10 2 B} -10 10 2 -20 -10 10 20 20 -10 10 2 10 2
Temps (s) Sigma=1

o 0 0 20 0 0
Sigma=2 Sigma=4 Sigma=8 Sigma=16

Fig. 8. Réponses d’un signal unidimensionnel a I'application d’opérateurs
Laplaciens de différents écart-type (o = 1,2,4,8,16).
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La normalisation de opérateur Laplacien (multiplication par o2) permet de
rendre la réponse du signal invariante au niveau d’échelle (scale-invariant), la
figure Fig. 9 illustre Ieffet de cette normalisation, le signal en entrée présentant une
forme en blob unidimensionnel au niveau d’échelle ¢ =8> 1, la réponse a
I'application des opérateurs normalisés a permis d’atteindre un extremum local a
niveau d’échelle correspondant.

Signal d'entrée Réponses au Laplacien normalisées
o 06 T T T 05 T

Amglitude

H R i i i
0 20 20 2 200 10 n 20

i . i
10 20 -20 -10 0 0 10
Sigma=8

H i H 0% i i 05
ETIET] 0 [E] 200 10 0 20 20 10

0 0 o o
Temps (s) Sigma=1 Sigma=2 Sigma=4 Sigma=6

Fig. 9. Réponses d’un signal unidimensionnel a application d’opérateurs
Laplaciens normalisés de differents écart-type (6 = 1,2, 4, 8, 16).

Cet opérateur permet de déterminer l'emplacement du blob et le niveau
d’échelle correspondant de maniere automatique. L’opérateur Laplacien de la
Gaussienne normalise estun filtre symétrique circulaire (figure Fig. 10), il estdonné
en 2D (pour un signal image) par :

Viorm= 0%(Lyx + Lyy) (1.7)

Ou Ly et L,,,, sont les dérivées partielles secondes de la fonction donnée par
I’équation (1.2) : produit de convolution de I'image I (x,y) par un filtre Gaussien
d’écart-type . La détection des formes en blob estalors donnée par les coordonnées
(X,9) du centre du blob et le niveau d’échelle & correspondant :

(%,9,6) = argmin/max local xy s (VaermL(x,y,0)) (1.8)
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Fig. 10. Opérateur Laplacien de la Gaussienne.

b.2. Déterminant de la Hessienne

Le déterminant normalisé de la matrice Hessienne est I'un des détecteurs de
blobs basés sur le calcul des dérivées les plus utilisés, en effet, le déterminant de la
matrice hessienne H atteint un maximum local pour les structures en blob (claires
ou foncees). Cet opérateur est donné par :

(%,9,6) = arg max local ., ; (detporm HL(X,y, 0)) (1.9)
detyorm HL(X,y, 0) = 02(LyxLyy — L%y) (1.10)

Ou & est niveau d’échelle auquel la structure de blob est détectée et HL la
matrice hessienne de la fonction correspondant a la représentation d’échelle de
I'image I(x,y) donnée par I’équation (1.2), HL est donnée par :

2L o
0x2  0x0y Lxx ny

HL(x,y,0) = | ; 2 =[ (L12)
o’L  9°L Ly, Ly,
dydx  0y?

Cet opérateur permet de détecter les formes en blob par un pic de réponse
positive (maximum local), cette réponse correspond aux formes plus claires sur un
fond noir ou inversement, de plus, les points d’intérét sur une image tels que les
crétes et les coins peuvent étre extraits a partir de sa réponse négative.

Inspiré par les similarités entre les propriétés de la matrice hessienne et les
tenseurs de structure, (Lindeberg 2013) a défini quatre mesure de I'intensité d’un
blob (caractéristique donnée). La mesure d’intensité hessienne non-signée | etll, la
mesure d’intensit¢ Hessienne signée I et II, ces mesures sont données en fonction
du déterminant, trace et valeurs propres de la matrice Hessienne. L’étude menée a
permis de démontrer que ces mesures permettent de détecter un plus grand nombre
de points d’intérét comparés a des opérateurs tels que (Harris & Stephens 1988) et
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(Shi & Tomasi 1994). Les propriétés aux transformations affines ont également été
analysées dans (Lindeberg 2015), la mesure d’intensité hessienne non-signee | a
montré la plus faible sensibilité¢ face aux déformations affines.

Nous presenterons dans le chapitre suivant (Applications), la comparaison de
I'application de cesdétecteurs a nos images de bulles de savon ainsi qu’a des images
de syntheése.

b.3. Déetecteur hybride Laplacien-Hessien

Ce type de détecteurs permet d’identifier la position d’un blob en utilisant le
déterminant de la matrice Hessienne et le niveau d’échelle correspondant en
utilisant le Laplacien normalisé, les coordonnées (Xx,9) du centre du blob et le
niveau d’échelle & correspondant sont donc donnés par :

(%,9) = argmax local, , (det HL(x,y, 0)) (1.12)

6 = argmin/max local; (V2,,mL(X, §,0)) (1.13)
b.4. Analyse des structures en tenseurs

Cette méthode permet d’extraire les blobs en analysant les valeurs propres
des structures tenseurs, ceci permet de détecter les points d’intérét potentiels et
d’analyser ensuite leur circularité, la méthode a été proposée par (Forstner & Giilch
1987) et améliorée par (Kothe 2003) en modifiant la structure du tenseur. Le centre
d’un blob est calculé en trouvant le point d’intersection de toutes les directions du
gradient a une région candidate obtenue en appliquant un seuil aux valeurs propres
des tenseurs. Ce détecteur permet de fournir une précision sous-pixels des positions
des particules.

b.5. Détecteurs de blobs invariants aux transformations affines

Les algorithmes précédents permettent d’identifier les points d’intérét
mvariants au niveau d’échelle, au changement d’orientation (rotations) et aux
translations. Les bulles de savons sont ainsi typiquement les points détectés par ces
algorithmes. Cependant, nous utilisons des caméras dotées d’objectifs représentant
des distorsions (notamment perspectives), pour prendre en considération ce
probléeme des méthodes nvariantes aux transformations affines peuvent &tre
utilisées. (Mikolajczyk & Schmid 2002) et nombre de travaux ont ét€¢ menés afin
de mettre en place des algorithmes permettant de détecter des objets invariants a ce
type de transformations ( Harris affine region detector (Harris & Stephens 1988),
Hessian affine regions (Mikolajczyk & Schmid 2002), maximally stable extremal
regions (Matas et al. 2004), Kadir—Brady saliency detector (Kadir et al. 2004),
edge-based regions (EBR) and intensity-extrema-based (IBR) regions).
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Ces algorithmes sont utilisés afin de détecter des structure de blobs vues de
différents points de vue, ils permettent de mettre en correspondance les structures
détectées sur deux images obtenues de deux points de vue, ils fournissent en effet
des outils robustes permettant d’extraire les caractéristique d’une structure sous des
changements de perspective griace a leur mvariance aux transformations affines.
Ces différents opérateurs ont été étudiés par (Mikolajczyk & Schmid 2004) et
(Mikolajezyk et al. 2005), leurs performances ont été comparées, Malgré leurs
robustesse face aux transformations affines, ils restent moins stables face au bruit
comparés aux caractéristiques invariantes au niveau d’échelle.

Cc. Le choix du niveau d’échelle

Le choix de la valeur de 1’écart-type o utilisée par les opérateurs de calcul
des centres de blob constitue une étape cruciale de I’analyse multi-échelle. Cette
valeur représente en effet le niveau d’échelle auquel la structure de blob est
détectée. Afin de déterminer tous les niveaux d’échelle nécessaires a la détection
des différentes formes en blob présentes sur une image, nous faisons appel a des
méthodes de sélection automatique (Lindeberg 1998). Il s’agit a cette étape de
répondre a la question : a quel niveau d’échelle I'opérateur utilisé atteint-il un
extremum local pour une forme en blob ? Lafigure Fig. 11. illustre la réponse de
Iapplication d’un opérateur Laplacien d’écart-type o =5.65 a un signal
unidimensionnel présentant un blob de rayon r = 8, en effet, afin que la réponse
normalisée du Laplacien atteigne un extremum local, le passage par zéro du
Laplacien doit coincider avec les bords du blob.

ignal d'entréi

.. Réponse au Laplacien

Fig. 11. Passages par z€ro de la réponse au Laplacien d’un signal
unidimensionne .

Etant donné I'expression du Laplacien d’une Gaussienne d’écart-type o :

V2G = (x2 +y? — 202)e ¥ *y*/20° (1.14)
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Considérant le cas d’un blob binaire, les bords de ce dernier correspondront
au cercle qui entoure et d’équation (x? + y? = r2). Si le passage de la réponse

par zéro (V2G = 0) coincide avec les bords du blob, nous obtenons
x> +y?—202=0
{ Pty = 2 (1.15)

L’écart-type Vvérifiant ces conditions esto = / oA nous définissons ainsi le

niveau d’échelle d’un blob par I’écart-type ¢ qui fournit un extremum local dans la
réponse de I'opérateur Laplacien, la Figure Fig. 12) représente la généralisation au
cas réel d’un blob.

Afin de réaliser I’identification de toutes les structures en blob sur une image,
il est donc nécessaire de parcourir I’espace d’échelle correspondant, un détecteur
de blob multi-échelle basé sur I'opérateur Laplacien a été adapté dans le cadre de
cette these au cas des images de bulles de savon.

N

Fig. 12. Réponse au Laplacien d’un signal unidimensionnel avecesto =" / NoE

d. Détecteurde blob Laplacien multi-échelle

Cette approche consiste a convoluer I'image de départ avec des filtres
Laplaciens normalisés a différents niveaux d’échelle. L’ensemble des images
obtenues constitue un espace d’échelle : la figure Fig. 13. montre un exemple d’un
espace d’échelle correspondant a une image de bulles de savon remplies a I’hélium,
trois niveaux d’échelle ont été utilisés o = 1,+/2, 2.
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Fig. 13. Espace d’échelle correspondant a une image de bulles de savon (haut a
gauche), le Laplacien normalisé est appliqué au niveau d’échelle o = 1 (haut a
droite), o = +/2 (bas a gauche), o = 2 (bas a droite).

Les centres des formes en blob correspondent aux extrema locaux dans cette
représentation multi-échelle (figure Fig. 14). Chaque pixel est comparé a ses huit
voisins dans I'image au niveau d’échelle actuel et a ces neuf voisions dans chacun
des niveaux d’échelle adjacents. Le pixel représente le centre d’un blob si et
seulement s’il est plus grand (respectivement plus petit) que tous ses pixels voisins.
Le colt de cette opération est faible vue que la majorité des pixels sont éliminés des
les premiers tests.

(Lowe 2004) a proposé une approche efficace basée sur I'approximation du
Laplacien normalisé par la différence des Gaussiennes (Lindeberg 1994), cette
technique permet d’implémenter la détection de blob multi-échelle par opérateur
Laplacien. L’image est convoluée par des filtres Gaussiens séparés par une
constante de lissage k, les images obtenues constituent I'espace d’échelle de
I'image de départ. La différence entre deux images successives (niveaux d’échelle
successifs o et ko) est calculée afin de d’obtenir la différence des Gaussiennes des
images.
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Fig. 14. Extremum local de la réponse au Laplacien normalisé dans une région
3x3 correspondant a trois niveaux d’échelle.

L’algorithme de détection des bulles de savons sur les images provenant d’un
systeme PTV est alors donné par :

1. Calcul des Laplaciens normalisés aux niveaux d’échelle définis
dans [omin, Omaxl:

2. Convolution avec I'image de départ (construction de I’espace d’échelle).

3. Pour chaque niveau d’échelle dans 0,,in, Omaxl : Parcourir les pixels de
I'image obtenue par convolution : s’il s’agit d’'un maximum local, alors
sauvegarder la position (cy,cy) du pixel et le niveau d’échelle
correspondant a.

Lindberg (1993,1994) a étudi¢ le probleme du choix du niveau d’échelle a
utiliser pour obtenir une détection fiable des points d’intérét sur I'image. Il a
proposé ainsi une méthode de sélection automatique se basant sur la définition
d’une structure en blob présentée plus tot dans ce chapitre, ’espace d’échelle de
I'image est d’abord calculé en utilisant un filtre Gaussien de différent écart-type,
les maximums locaux sont ensuite extraits.

Le choix des niveaux d’échelles et leur nombre dépend des images traitées,
un plus grand nombre de niveaux permet d’augmenter la précision de la localisation
des bulles. 11 s’estavéré que I’écart-type doit évoluer en multipliant la valeur initiale
oo (09 = 1 permet d’obtenir les résultat présentés plus loin) par un facteur k =
V2.

Les figure Fig. 15 et Fig. 16 montre des exemples d’images acquises dans la
cellule AIRDIFF, les densités d’encemensement sont différentes selon la zone
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observée par la caméra (densité ¢levée autour de la bouche d’injection des bulles et
densité plus faible dans les zones éeloignées de la cellule). Les bulles détectées sont
représentées par des cercle centrées a la position de la bulle (cy,c,) et de rayon
1.5 * o,.

Fig. 15. Exemples d’images de bulles de savon et le résultat de la détection : les
centres de bulles sont donnés par les centres de cercles.
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I11.2.  Reconstruction des positions 3D des particules

Le calcul des positions 3D des particules nécessite la connaissance des
positions 2D respectives de chacune d’entre elles, en effet, une particule donnée P;
se projette sur deux caméras a deux positions différentes (Figure Fig. 16), ces deux
informations dépendent de la configuration géométrique (rotations et translations)
des caméras, dans la suite, nous désignons cette relation entre les deux points par
une relation de correspondance. Par ailleurs, les images des bulles de savon
acquises dans notre contexte sont toutes semblables, les bulles de savon se
projettent toutes de la méme fagon sur les plans images des caméras, en effet,
aucune caractéristique (couleur, forme, etc.) ne pourra donc éEtre utilisée pour
distinguer les bulles entre elles. Afin d’y remédier les méthodes géométriques de
mise en correspondance stéréoscopique ont été largement utilisées par les systeémes
de suivi Lagrangien 3D. L’intersection des lignes épipolaires ou encore la
disposition colinéaires des caméras représentent les méthodes les plus répandues,
leur fiabilit¢ et leur robustesse face aux densités d’ensemencement élevées des
systemes PTV ont été étudiés par (Maas 1993).

Nous présenterons dans cette partie la méthode implémentée dans le cadre de
ce travail, a savoir I'intersection des lignes épipolaires, cette approche s’est avérée
bien adaptée a notre cas d’¢tude, elle est également applicable lorsque la
configuration géométrique des caméras est colinéaire.

Intersection ——
des axes optiques

Axe optique
/
/. e
) P /

Image de la caméra 1 Image de la caméra 2

Fig. 16. Mise en correspondance stéréoscopique a partir des images de deux
cameras.
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La reconstruction 3D a partir de deux images peut étre décrite par les étapes
suivantes :

- Calibration des caméras : calibration interne et externe des caméras
utilisees (voir chapitre précédent pour le détail de la procédure de la
calibration).

- Calcul des matrices projectifs P et P’ correspondants aux caméras.

- Calcul des matrices essentielle E et fondamentale F.

- Mise en correspondances des points x et x’ provenant des deux caméras.

- Calcul du point 3D qui se projette sur les plans images des caméras aux
positions x et x’, ce point vérifie x = PX et x' = P'X.

Plusieurs variantes de cet algorithme peuvent étre utilisées, notamment
lorsque les caméras n’ont pas été calibrées, la matrice fondamentale peut étre
déduite a partir d’'un ensemble de correspondances. Cet ensemble doit contenir
suffisamment de points (correspondances entre points) afin que la matrice F puisse
étre calculée sans ambiguités.

111.2.1. Géométrie épipolaire

La géométrie épipolaire permet d’établir la relation entre les projections d’un
point 3D sur les plans images 2D de deux ou plusieurs caméras, elle est utilisée ici
afin de calculer les correspondances existantes entre les points de projection, elle
répond ainsi a la question de correspondance géométrique : étant donné un point x
sur image, quelle est la position du point x’ qui Iui correspond sur la 'image de la
deuxiéme caméra ?

La géométrie ¢épipolaire est une géométrie projective intrinseéque aux deux
caméras utilisées, elle ne dépend que des parametres internes des caméras et leurs
positions relatives. Cette géométrie est représentée par une matrice F 3x3 de rang 2
appelée matrice fondamentale et vérifie la relation suivante :

x'Fx=0

Ce type de théorie s’intéresse essentiellement a la géométrie de I'intersection
entre le plan image de la caméra avec les plans épipolaires : Soient C et C’ les
centres respectifs de deux caméras observant un volume contenant un point X (voir
figure Fig. 17), X se projette sur les deux plans images aux positions x et x". Les
points X, x, x’, C, C’ sont tous coplanaires. De plus les rayons tracés entre les
projections x et X’ et les centres de projections des caméras respectives
s’intersectent au point X, ces rayons sont €galement coplanaires.
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@

Plan épipolaire CC'

Fig. 17. Les centres des caméras C, C’ et les projections du point X (x, x") sont
coplanaires.

Etant donné le point X, le plan épipolaire est defini par le rayon passant par x
et la ligne de base reliant les centres des caméras. Sachant que le rayon passant par
x’ est sur le plan épipolaire, le point x’ se trouve forcément sur ce plan et donc
appartient a I'intersection du plan épipolaire et le plan image de la caméra, cette
intersection correspond a une ligne I’, et est appelée ligne épipolaire (figure Fig.
18). De plus, Fx =1'. En termes de géométrie stéréoscopique, ceci réduit
I’ensemble des points candidats sur toute 'image a une seule ligne.

x'? /
14

Epipole ¢ ‘

7
/
/
/

4

Ligne de base }
€ / Ligne épipolaire

Fig. 18. Ligne épipolaire correspondant a un point x sur une image 2D.
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I11.2.2. Estimation de la matrice fondamentale

La matrice fondamentale est la représentation algébrique de la géométrie
épipolaire, elle permet de calculer les lignes épipolaires a partir de points 2D.
Lorsque les caméras sont calibrées, la matrice fondamentale permettant d’obtenir
la droite épipolaire [’ a partir d’un point p est donnée par :

F ~ (A3R)7TITy — To) (RTATY)

Rappelons que A; est la matrice intrinseque de la caméra i (modele de la
caméra), R; et T; sont ses matrices de rotation et de translation calculées a I’étape
de la calibration. La matrice fondamentale est orientée : elle permet de calculer les
droites épipolaires dans la deuxieme image a partir des points de la premiére.

Cette matrice peut étre estimée a partir d’'un ensemble de correspondance
entre les points des deux images, pour chaque correspondance x = (x,y, )T &
x' = (x',y',1)T, nous pouvons écrire :

x' x
-
1 1

Le développement donne :
x'xfi1 + X'V + X fizs+ Y xfor + V' Vfor ¥ V' oz + xXfz1 + Y faz + f33 =0
A partir d’'un ensemble de n correspondances, nous obtenons :

! ! ! ! ! !
X1X1 X114 X1 Y1X1 YY1 Y1 x1 y1 1

! ! ! ! ! !
XnXn Xa¥n Xn YnXn Ya¥n Yn Xn Yn 1

Af =

Ce systeme d’équations homogenes a 9 inconnus (f;;) peut étre résolu par une
méthode linéaire si le rang de A est égal a 8. En pratique, les positions des points
comportent du bruit, dans ce cas aucune solution exacte ne peut étre trouvée pour
Af = 0 (apart la solution zéro). Au lieu de chercher une solution exacte, Iidée est
de trouver une approximation suffisante en minimisant une certaine fonction codt.
De plus, afin d’éviter la solution zéro, nous rajoutons une contrainte sur la norme
de f: |lIfIl = 1. Lanorme ||Af]| est utilisée comme fonction colt a minimiser sous
la contrainte susmentionnée afin de trouver une solution au systéme de départ.

La solution fournie par une méthode des moindres carrésest le vecteur propre
de AT A correspondant a la valeur propre la plus petite, elle correspond également
au vecteur singulier de A correspondant a valeur singuliere la plus petite. 1l suffit
donc de calculer la décomposition en valeurs singulieres de A (voir Annexe). Cette
approche est connue sous I'appellation d’Algorithme de transformation linéaire
directe (Direct Linear Transformation (DLT) algorithm). La solution est trouvée
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par cet algorithme minimise |[Af]| sous la contrainte |[f|| = 1, cet algorithm
constitue le cceur de la méthode a 8 points (8-points Algorithm) souvent utilisée afin
de calculer la matrice fondamentale.
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111.2.3. Mise en correspondance des points images
11.2.3.1. Configuration a deux cameras :

Afin de calculer la correspondance entre les points de deux caméras observant
le méme volume, la ligne épipolaire [’ correspondant a chaque point P est d’abord
calculée. Le point P’ correspondant a P se trouve forcément sur la ligne I
Cependant, dans le cas de forte densité en particules, plusieurs particules se
trouveront sur la méme ligne, en Pabsence d’information supplémentaire, il est
impossible de distinguer la vraie position P’ correspondant a P. Ce type
d’ambiguités est inhérent a un systéme bi-caméras lorsque les objets observés ne
représentent aucune caractéristiques permettant de les distinguer (cas des bulles de
savon remplies a I’hélium), ce probléeme est d’autant plus important lorsque le
nombre d’objets augmente, en effet le nombre d’ambiguités augmente au double du
nombre de particules et linéairement avec la profondeur du champ couvert par les
caméras (Maas 1993).

Particule P Particules candidates
\

.

®

Ligne épipolaire I'

Fig. 19. Mise en correspondance entre les points de deux caméras.

111.2.3.2.Configuration a trois cameéras :

Les ambiguités rencontrées lors de la mise en correspondance de points
provenant de deux caméras peuvent étre éliminées (considérablement réduites) en
ajoutant une camera supplémentaire. L’ensemble des positions candidates serait
alors réduit d’une ligne a I'intersection de deux lignes épipolaires.

Soient Epipl-2 et Epipl-3 les lignes épipolaires respectives correspondant au
point P sur les plans images des caméras 2 et 3. B,”', P,", resp. P."", P;"" et P;""
sont les particules candidates sur les images 2 et 3. Les lignes épipolaires Epip2-3
correspondant aux points candidats P,"’, P,” sur I'image 3 s’intersectent avec la
ligne épipolaire Epipl-3, la particule se trouvant a une intersection est la candidate
retenue (P;"" sur I'exemple de la figure Fig. 20). Sur I'image 2, la particule retenue
estla particule dont la ligne épipolaire Epip2-3 donne lieu a cette intersection.
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Fig. 20. Mise en correspondance entre les points de trois caméras.

Cette approche permet de réduire le nombre d’ambiguités par un facteur 10
comparée a la méthode a deux caméras, de plus le nombre d’ambiguité ne dépend
plus de la profondeur du champ observé. Une configuration optimale (réduisant le
nombre d’ambiguités) est atteinte lorsque les caméras sont équidistantes. La
méthode n’est cependant pas la seule fagon d’exploiter une troisiéme caméra, les
caméras (leurs centres de projection) peuvent étre disposées de maniére colinéaire :
les points candidats sur I'image 2 sont utilisés pour calculer des points candidats
dans le volume 3D. Ces points de I’espace 3D sont ensuite projetés sur le plan image
de la caméra 3, la disposition des caméras est ensuite choisie de sorte que tous les
points se projettent dans un intervalle trésréduit de I'image, (Lotz & Frdoschle 1990)
propose une configuration asymétrique des caméras afin de réduire la probabilité
de l'apparition d’ambiguités (voir figure Fig. 21).

o~
&
s

bI.f

Fig. 21. Configuration colinéaire asymétrique de trois caméras (Lotz & Frdschle
1990).
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Le nombre d’ambiguités peut étre encore réduit par I'ajout d’une quatriéme
caméra, cependant, cecin’a pas été indispensable dans notre cas d’étude, en effet
une quatrieme caméra a été utilisée uniqguement pour la vérification des
correspondances calculées par les trois cameéras précédentes.

Par ailleurs, I'utilisation d’objectifs représentant des distorsions (estimées a
la phase de la calibration), et des capteurs avec un bruit inhérent engendrent des
erreurs de précision lors du calcul de la matrice fondamentale et des lignes
épipolaires, les positions particules sont également affectées. Ainsi, il est
indispensable de définir des seuils autorisant une marge d’erreur lors de I'étape de
la mise en correspondance, Nous considérant donc toutes les particules qui se
trouvent a une distance inférieure au seuil d; qui représente une tolérance a I’erreur
fixée a 4 dans notre cas d’expérimentation. La condition ¢épipolaire est alors
modifiée comme suit : x'Fx < d;. D’une maniére similaire, la distance entre les
intersections des lignes Epip2-3 et Epipl-3 et les vraies positions des particules sur
I'image 3 est différente de 0, un seuil d, a été défini, ceci permet de prendre en
compte les distorsions ainsi que les erreurs accumulées lors de la pixellisation des
différentes lignes épipolaires.

I11.2.4.Calcul des positions 3D

L’information de profondeur est en effet perdue par la projection engendré
par le modele de la caméra, elle peut étre retrouvée par processus de triangulation,
il s’agit d’utiliser la trigonométrie pour le calcul de la position tridimensionne lle
d’un point a partir de deux points images (Hartley & Sturm 1997) : soient P et P’
les matrice de projection de deux caméras observant un volume contenant un point
X, x et x’ sont les points projectifs de X sur chacune des caméras et Vérifiant la
contraintes épipolaire : x’Fx = 0. Les axes optiques correspondant aux deux
projections x et x’ s’intersectent au point X, il suffit donc de calculer I'intersection
des deux lignes pour retrouver la position de 3D du point recherché. Cependant, la
présence du bruit sur les images acquises dans une scene réelle est la principale
cause de I'obtention de lignes qui ne s’intersectent pas. Afin de résoudre ce
probleme, de nombreuses approches ont €té proposée :

Calcul du milieu

La méthode consiste a calculer la distance entre les deux axes optiques
correspondant aux deux projections x et x’, le calcul étant élémentaire, I’algorithme
utilisé est linéaire. Cependant, cette méthode ne permet pas d’obtenir une mesure
fiable dans le cas du modele projectif utilisé pour représenter les caméras dans le
cadre de ce travail.
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Triangulation linéaire :

Cette approche représente la méthode la plus utilisée pour le calcul des
positions 3D d’un point a partir de deux points images correspondants. La méthode
a été proposée dans (Hartley et al. 1992) : soient (u,v,1) et (u',v,1) les
coordonnées homogenes des points x et x’ projection du point X sur les images
caméras. Les équations des deux rayons passant par les point focaux des caméras
et les points x et x’ sont données par :

(WiUi,WiUi,Wi)T =P (Xi,yi,Zi, 1)T

wiuw',wiv'y,w)T =P (x;,y5,2;, D)7

Connaissant u;, v;,u';,v';, P et P', il est possible de retrouver x;,y;, z;, w;
etw; . La résolution du systéme d’équations AX = 0 composé de 6 équations a 5
inconnus permet de calculer le point d’intersection des deux rayons, en présence du
bruit une solution optimale est calculée au lieu d’une solution précise. Plusieurs
méthodes peuvent étre utilisees pour la résolution de ce systéme d’équations
surdéterminés, la décomposition envaleurs singulieres et la méthode de Jacobi sont
le plus souvent utilisées afin de calculer X qui minimise [|AX||tel que ||X]| = 1.La
solution correspond au vecteur propre correspondant a la plus petite valeur propre
de AT A.

Triangulation linéaire itérative:

Cette approche vise a optimiser les solutions calculées par les méthodes
linéaires basiques, en effet, une erreur € est obtenue lors du calcul des solutions par
méthodes linéaires, la projection du point 3D donnée par cette solution X’ est donc
différent des points x et x’ sur les images des caméras : € = PX’ — x. L’approche
iterative consiste a minimiser itérativement cette erreur.

Méthodes de minimisation :

Dans cesapproches, les matrices des caméras et matrices fondamentales sont
supposees connues avec exactitude. Les axes optiques correspondant a deux points
x et x’ s’intersectent si et seulement si les deux points vérifient la relation présentée
précedemment et donnée par (Longuet-Higgins 1981) :

x'Fx=0
Les positions x et x” présentent des erreurs dues a la digitalisation des caméras

d’une part et au processus de la détection de ces points (la détection des bulles de
savon dans notre cas d’étude). La condition épipolaire est ainsi souvent non
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satisfaite, les points satisfaisant cette relation épipolaire sont en effet des points x
etx’.

Afin de déterminer les positions de ces nouveaux points, (Hartley & Sturm
1997) ont proposé un algorithme non-itératif qui se base sur le calcul des points
minimisant la distance carrée entre les points mesurés x, x’ et les points X et X’ et
vérifiant la condition épipolaire : XFx' = 0. La fonction codt utilisée par cet
algorithme est définie par :d(x,%)%+ d(x',2")%. d(x,x) représente la distance
Euclidienne, elle correspond ici a I'erreur sur les images. Une autre fonction codt
peut étre utilisée dans le cadre du probleme de la triangulation, il s’agit de minimiser
la somme des valeurs absolues des erreurs au lieu des carrés. Les deux approches
ont été comparées sur des images provenant d’une configuration experimentale
dans (Hartley & Sturm 1997). Ces approches ne nécessitent aucune information sur
les paramétres de calibration des caméras utilisées.

Les approches de minimisation permettent de minimiser considérablement
les erreurs de reconstruction 3D, elles sont cependant inutilisables dans notre cas
de reconstruction des positions tridimensionnelles des bulles de savon remplies a
I’hélium, les matrices modélisant les caméras sont en effet obtenues par processus
de calibration experimentale et utilisées afin de calculer les matrice fondamentales
reliant ces caméra, ainsi elles ne peuvent étre connues avec exactitude. Nous optons
ainsi pour une méthode plus réaliste a savoir la triangulation linéaire. De plus, nous
avons constaté que les erreurs de re-projection obtenues par cette approche sont
négligeables, en effet, les rapports erreur/déplacement des bulles et erreur/ distance
inter-bulles sont de ’ordre de 108. Aucune optimisation par itération n’a donc été
necessaire, ceciest dd a la précision sous-pixels de I'identification des coins de la
mire fournie par les fonctions Opencv.
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I11.3.  Construction des trajectoires: suivi temporel des
particules par filtre de Kalman

Le suivi temporel de particules consiste a réaliser I'appariement entre les
particules pendant leur déplacement au cours du temps. A la sortie d’un systéme de
suivi temporel, nous obtenons un ensemble de trajectoires reliant les positions 3D
entre elles (Figure Fig. 22.).

Trajectoires 3D .\.//.7.

Fig. 22. Appariement des positions 3D correspondant au suivi temporel des
particules.

La méthode employée dépend de la densité d’ensemencement et la longueur
des trajectoires. Ces parametres définissent la complexité du suivi temporal, cette
derniere peut étre estimée grace au critere défini par (Malik etal. 1993), il s’agit du
ratio espacement-déplacement p :

b= Ao ult

Ce ratio correspond au rapport entre I’espacement moyen entre les particules
injectées (A,) et le déplacement moyen de ces particules entre deux instants du
temps (u At). Pour assurer un suivi Lagrangien précis, p doit étre supérieur a 1.

L’idée d’utiliser un filtre de Kalman pour réaliser le suivi temporel consiste
a considérer I'ensemble des images comme étant un systéme qui €évolue dans le
temps, le filtre de Kalman permet d’atténuer les incertitudes en accordant plus
d’importance aux phénomeénes certains.

Dans cette section, il est montré que les informations issues de la
reconstruction 3D des positions des particules a chaque pas de temps peuvent étre
utilisées pour un appariement des particules fiable, elles permettent également un
suivi temporel efficace. Cela a été rendu possible par I'introduction d'un nouveau
type d'estimateur appelé le filtre de Kalman flou (Fuzzy Kalman Filter).
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111.3.1. Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un estimateur linéaire optimal, ce filtre est utilisé en
traitement des données comme un algorithme récursif optimal (Maybeck 1982). Le
critére d’optimisation peut étre choisi selon le systéme étudié, les différents aspects
mesurés peuvent €tre pris en considération par le filtre de Kalman afin d’atteindre
un point optimum :

- Ladynamique du systéme ainsi gque toutes les mesures enregistrées par ce

dernier.

- Leserreurs etincertitudes liées au modele réegissant le systeme.

- Conditions initiales sur les variables.

Contrairement a d’autres algorithmes de traitement de données, le filtre de
Kalman étant récursif n’aura pas besoin de stocker et retraiter toutes les données
acquises aux instants précédents a chaque fois qu’une nouvelle mesure est prise. Il
est basé sur un modele d’état permettant de décrire I'évolution du systéme étudié,
cette évolution peut étre due a des facteurs connus ou inconnus agissant sur le
systeme. Le modele d’état associé¢ a une équation de mesure s’écrit sous la forme
de I’équation linéaire stochastique discréte suivante :

e(k+1)=Fe(k)+dé(k) (1)

Il s’agit d’un modeéle linéaire stochastique, ou k représente le pas de temps
(multiple entier de la période d’échantillonnage), & (k) € R™e représente le vecteur
d’état a I'instant k. De plus, un modéle de mesure permet de décrire la relation entre le
vecteur d’état et la mesure réalisée a I'instant k m(k) € R™m :

m(k) = C e(k) +d™(k) ()

Les termes dfk) et dm(k) sont des vecteurs aleatoires représentant
respectivement le bruit de processus et de mesure. Le bruit de mesure dm(k) estdd
aux perturbations électromagnétiques inhérentes aux outils de mesure, les capteurs
CCD utilisées par les systemes PTV présentent en effet des phéenomenes liés a la
numérisation tels que le crénelage (aliasing). Par ailleurs, le bruit de processus est
lié aux facteurs inconnus tels que les incertitudes sur le modele du systeme
considéré. Les vecteurs représentant le bruit sont supposés indépendants, blanc, et
suivent une loi de densité de probabilité Gaussienne d4k)~N (0, Q), d™(k) ~ N (0,
R), ou Q et R sont les matrices de covariance respectives du bruit du processus et
de la mesure.

Les matrices de covariance peuvent étre utilisées comme paramétre de
réglage du filtre de Kalman, elles peuvent étre ajustées selon le niveau de confiance
attribué a la prédiction ou a la mesure. Si la plus grande valeur propre de Q esttres
faible par rapport au plus petite des valeurs propres de R, cela signifie qu'une grande
importance est accordée a la phase de prédiction, en d'autres termes nous sommes
shrs de la précision du modele utilisé pour représenter le systeme a étudier. Elle
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signifiec également que peu d’importance est accordée au processuS de mesure.
Inversement, lorsque la plus petite valeur propre de Q est grande par rapport a la
plus grande valeur propre de R, cela signifie que peu d'importance est attribuée a la
phase de prédiction.

L'objectif étant de concevoir un estimateur optimal qui prend en compte une
mesure précédente (k) et la mesure m(k) afin d’estimer I’état suivant du systéme
de la maniére la plus optimale, cetype d’estimateur esten effet donné sous la forme
suivante :

&k = K(k)'é()~ + K(k)m(k) (3)

(k)™ est l'estimation antérieure calculée avant Placquisition de la
mesure m(k), €(k)* est 'estimation actuelle. K (k) et K(k) représentent les
matrices d’estimation a déterminer afin de réaliser des estimations optimales. Une
estimation optimale est atteinte si 'espérance de I’erreur de I’estimation actuelle
é(k)* estnulle etsa variance est minimale :

{(K(k)',x(k)) = arg minggy ko E[ER) T — M)T (e(k) * — M)]

M=E[ék)T]=0 @

E représente I'opérateur espérance et £(k) * 'erreur de I’estimation actuelle
aI'instant k. Cette erreur et sa variance P (k) * sont données par :

ER)r=ell) el

P(k)* = E[(£(k) * — M)T (£(k)* — M)] ®)

De la méme maniére, nous définissons I’erreur de I’estimation antérieure
&(k) ~ etsa variance P (k)
E(k)~=e(k) — &(k)~,

P(k)~ = E[(&(k) ~— M)T (£(k)~ — M)] (6)

Sous I'hypothése que E[&(k)~]= 0, nous constatons que la conditions
E[&(k) *] = 0 ne peut étre satisfaite que si :

KK)' =1—-K(k) 7)

Ou I représente la matrice identité. En remplacant dans I’équation (3), nous
pouvons obtenir :

E(k)* = £(k)~ + K(k)m() — C&() ) ®
L’objectif est donc de déterminer K (k) de sorte que la variance de I'erreur
actuelle P(k)* soit minimale. Notons que trace(P(k)*)= E[(é(k)*—
M)T(&(k)*— M)]. La minimisation de la variance de I'erreur de Iestimation

actuelle revient alors a minimiser la trace de la matrice de covariance de cette
derniére. Un calcul standart a été donné dans (Maybeck 1982), il permet d’obtenir :
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K(k) = P(k)~CT(R+ CP(k)~CT)™%,

PUO)* = (I — K() )P ()~ ©)

En utilisant P'estimation actuelle £(k) *, nous pouvons réaliser une estimation
a I'instant k + 1, cette derniere correspondrait a la phase de prédiction. Afin d’y
arriver, nou faisons appel a la formule du vecteur d’état exprimée par I’équation

D:
&k +1)" = F&(k)* (10)

Le calcul de cette prédiction permet de calculer la variance P(k + 1)~ :
Pk+1)" =E[é(k + 1)~ &(k + 1)~ = FP(k)*FT+ Q (12)

En rempalcant K (k) par son expression dans P(k)* et P(k)* par son
expression dans (11), nous obtenons :

P(k)*= P(k)~— P(k) “CT(R + CP(k) ~CT)~'CP(k) " (12)
P(k+1)~ = FP(k)~FT— FP(k) ~CT(R + CP(k)~CT)~1CP(k) “'FT + Q (13)

L’équation (13) est une équation de Ricatti, la résolution de cette équation
permet d’obtenir la solution stationnaire notée P, = P(k + 1)~ = P(k)~. Le gain
K du filtre de Kalman estalors donnée par :

K =P,CT(R+ CP,CT)? (14)
Le filtre de Kalman estalors donné par :
Ek+1)"=Fék)™
E(k)* = &(k)™ + K(k)(m(k) — C&(k) ™)
m(k)” =Cé(k)™
Ou encore :

{é(k + 1) = F(I — KC)é(k) + FKm(k) (15)

k) = C&(k)

Pour simplifier la notation, m(k) et (k) dénotent m(k)~ et £(k)~. Le Gain
du filtre de Kalman est obtenu par la résolution de I’équation de Ricatti.
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111.3.2. Application du filtre de Kalman au suivi
tridimensionnel des particules :

La figure Fig. 23. illustre en 2D le probleme du suivi des particules :
Connaissant la position d’une particule p;ja I'instant k, ou est-ce que Se trouvera
cette méme particule a I'instant suivant k + 1? La connaissance de la position
d’une particule a chaque pas de temps permet de reconstruire la trajectoire traversée
par celle-ci.

Image a l'instant k

Image a l'instant k+1

° g °
o
) ® o
[ L e
Di
Yi | ®

7
Fig. 23. Représentation 2D de I'image des particules a deux instants successifs.

La résolution de ce probleme est d’autant plus difficile que lorsque la densité
des particules sur les images est élevée et/ou lorsque le déplacement des particules
entre deux instants du temps est important (Ratio espacement/déplacement p
(Malik et al. 1993)), Le déplacement moyen des particules dépend ici de la vitesse
du fluide et le temps séparant deux images (fréquence d’enregistrement).

Pour resoudre ce probleme, nous avons appliqué le filtre de Kalman présenté
dans la section précédente afin d’estimer la position de chaque particule a un instant
du temps a partir de sa position antérieure. Ce filtre est ¢laboré a partir d’un modele
mecanique de I'évolution des particules et d’un processus de mesure a savoir le flux
d’images provenant des caméras: les images étant traitée préalablement afin
d’obtenir une reconstruction 3D, ce sont les positions 3D aux différents instants du
temps qui constituent I’évolution de notre systéme. Ainsi, le modéle mécanique
utilisé régit le mouvement des positions des particules en 3D. Nous présentons dans
ce qui suit le modéle choisi.

Soit N le nombre de particules a l'instant t, la position d'une particule p; est
définie par ses coordonnées spatiales: p;(t) = (x;(t), y;(t), z;(t))T. Savitesse est
donnée par la dérivée par rapport au temps de sa position :

(5O HO0) =+ (xO10,20)
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Par application du principe fondamental de la dynamique, nous obtenons
I'équation du mouvement d'une particule p;:

f]}f (t) in (t)
M, |50 = | (16)
I'JZi ) Fi ()

Nous supposons, par simplification de la notation et sans réduire le caractére
général des équations, que toutes les particules ont une masse M; égale a M. Dans
Péquation (16), F;(t) = (Fy; (1), Fy; (t), Fy; (t))T est le vecteur force agissant sur la
particule p;. L’équation du mouvement de la particule p; suivant la direction x est

donnée par:
O] _10 17[*i(®O] | [0 Fi (D)
[iy,é(t) o o] [v,g(t)] +[1] /M (17
Ou encore:[zﬁg)) =A[;Ci((g + B F,;(t)/M

De la méme maniere, les équations suivant les directions restantes peuvent
étre établies, nous ne les présenterons pas par simplification de la présentation.

Afin de pouvoir utiliser le filtre de Kalman, le systeme d’équations
différentielles (17) doit étre discrétisé, nous obtenons alors :
[xi(k+ 1)] _F [Xi(k)
vitk+ D1 Wik
Ou les matrices F et G sont données par: F = exp(AT,) et G =
( fOTe exp (Aa)da) B. L’équation a temps discret est donc donnée par :

xi((k+ D] T z(k)
[v};(k+ Dl lo vx(k)] [ l Fi(l)/M (19)

Ou Te représente le pas de discrétisation temporel. L’équation peut étre écrite
comme sulit :

+ GFi(k)/M (18)

gk + 1) = Fe;(k) + d&(k) (20)

déi(k) = [E? lin(k) /M est considéré comme une force aléatoire agissant
e

sur la particules p; dans la direction de x. La mesure associée a cette équation d’état
estde la forme :

mi(k) =Ce;(k) +d™(k), C =[1 0] (22)

Le systeme complet décrivant la dynamique d’évolution du vecteur d’état et
le processus de mesure estalors donné par :
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{ei (k+1) =Fegi(k) +dei(k) 22)
m§ (k) = Ce;(k) + d[" (k)

Le systéme est ainsi sous la forme adéquate pour 'application d’un filtre de
Kalman, voir équation (15).

111.3.3. Processus de mesure :

La prédiction &; calculée par filtre de Kalman a I'instant k + 1 correspondant
a la prédiction de la position et de la vitesse de la particule p;, la mesure m(k + 1)
quant & elle est considérée comme la particule se trouvant a la position la plus
proche de la prédiction dans I'image k + 1, voir figure Fig. 24.

Image a l'instant k Image a l'instant k+1
[ ]
® L o
P [
L
o
®
() . m (k1)
,,,,,,, : j‘,r CLLIIIIIIL ‘
LA e

Fig. 24. Processus de mesure de la position des particules.

111.3.4. Processus d’initialisation et de prédiction flou appliqué
au suivi temporel des bulles de savon

Le vecteur état initial ¢;(1) ainsi que la mesure de la position de la
particule m;(1), doivent étre déterminés afin de pouvoir lancer le processus de suivi
(prédiction de la position suivante) par filtre de Kalman. Cette étape d’initialisation
est cruciale pour le suivi temporel des particules, en effet les erreurs de
I'initialisation se propagent inévitablement aux étapes ultérieures du suivi
notamment dans le cas de fortes densités d’ensemencement en particules.

L’initialisation est réalisée en utilisant les deux premic¢res images k = 0 et
k =1, la prédiction par filtre de Kalman ne peut étre établie a I’instant k = 0, en
effet, le filtre a besoin de la position et la mesure précédentes de la particule ( a
cette étape k — 1 = —1). Afin d’y remédier, d’autres techniques doivent étre mises
en place. Reprenons le cas de positions de particules en 2D, la figure Fig. 25. illustre
le processus d’initialisation lorsque une approche du plus proche voisin est utilisée :
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la particule p; se trouve a la position (x;(0),y;(0)) dans I'image prise a I'instant
k = 0, elle estassociée ala position la plus proche (x;(1), y;(1)) dans I'image prise
a 'instant k = 1. Selon ce critére, le vecteur d’état initial est alors donné dans la
direction x par :

xi(1)

&0 = | - x(0)/T,

,m;(0) = x;(1) (23)

Cette approche est intuitive, elle reste cependant peu sophistiquée et s’avére
inutilisable en densités élevés et/ou déplacement important des particules entre
deux instants d’échantillonnage.

Image a l'instant k=0 Image a l'instant k=1
[ ]
° ¢ ¢
o
o
e
[ ]
[ ]
® pi
pi V1) Joeeeemeev 9
e S N . e 9

x(0) x(1)

Fig. 25. Initialisation du suivi des particules par méthode du plus proche voisin :
cas 2D.

Le probleme de I'initialisation des positions des particules peut étre considéré
comme étant un probléeme d’incertitude, la théorie des ensembles flous peut étre
utilisée afin de prendre en compte ce type d’incertitude.

Dans ce contexte nous introduisons un nouveau type de filres de Kalman
capable de prendre en compte les incertitudes dues a I’étape d’initialisation et de
prédiction.

Nous associons a chaque particule p;(k —1) une sphere d'incertitude de
rayon p (voir la figure Fig. 26.). Notons que pour p = 0 on retrouve I’approche de
suivi des particules par filtre Kalman décrite ci-dessus.
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Image a l'instant k-1 Image a l'instant k
L o
o o° ®e ..o
Sphére ° o° @ o ®
d'incertitude ® .. ° o ©
de rayon p

Xi X

Fig. 26. Deux images 2D successives de particules : La sphére d’incertitude est
centrée a p; (k) (x;,y;) et de rayon p.

Dans la sphére d’incertitude ainsi définie, nous associons a p; (k) = (x;,y;),
les deux particules les plus proches quon note p;f(k) = (x},y") et
p; (k)=(x;,y;). On peut alors définir pour chaque direction un intervalle
d'incertitude. Par exemple, dans la direction x les intervalles d'incertitudes 1% (k) et
1L, (k) sont définis par le minimum et le maximum des positions et des vitesses des

particules p; (k), p;" (k) etp; (k) :

L (k) = min( x;7 (k), x; (k), x} (k))
UL(k) = max( x; (k),x;(k), x; (k)
x (k) —x7(k—1) x,(k) —x;(k —1) x7 (k) —x7(k—1)

I,(k) = [L;.(k), U};(k)].{

(.
'L, (k) = min(

)

i —[ri i Te ' Te ' Te
va(k) = [va(k)' va(k)],4 i xl-'(k)— xl'(k _ 1) xi(k) _ Xi(k _ 1) xl'(k) _ xl'(k _ 1)
LUUx(k) = max( T , T ) T )

Nous supposons que la position réelle et la vitesse d’une particule p;suivent
une distribution dans les intervalles d'incertitudes I% (k) etI%, (k) selon une fonction
de confiance. Cette fonction correspondrait a la fonction d’appartenance associée
aux variables que nous définissons dans la suite.

Les variables floues sont utilisées afin de définir des partitions floues dans
I'imtervalle d’mcertitude (voir figure Fig. 27.). Les fonctions d’appartenance
illustrées par la figure Fig. 27. sont triangulaires, d’autres formes de fonctions
peuvent étre utilisées, les fonctions peuvent également se chevaucher.
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/Lli;(k)(xi(k)) ﬂlq;(k)(xi(k)) /uﬁi(k)(xi(k)) ﬂgi_x(k)("i(k)) ﬂ‘g:.r(k)(vi(k)) 'uﬁ;;(k)(vi(k))

T M U Lo e
1 Vx

Fig. 27. Sous-ensembles flous associés aux intervalles I (k) et I}, (k)
(partitions floues).

Dans notre approche, trois sous-ensembles flous sont attribués a chacun des
intervalles IL (k) et IL, (k) : Lower (Bas) Li, Mean (Moyen) ML et Upper (Haut)
UL, ainsi que trois fonctions d’appartenance triangulaires. Les fonctions
d’appartenance utilisée par notre algorithme etillustrée dans la figure Fig. 27. sont
données par :

1 UL GK) o
i, (00) = " 00 =10 O U0 — gy K0 € 10,1 (0)
0, ailleurs
”M};(xi(k))
2 2LL (k) ; 1 z
( ST 90+ e = g <00 € [1400.5 0 0 + 0l
= 2 20U (k) 1, i i
i —mxi(k) +m,xi(k) € [E (Lx(k) + Ux(k)), Ux(k)]
k 0, ailleurs
1 L (k) Lo
gy (:00) = | T = i P~ Tiep — sy 1@ € LU0, L ()]
0, ailleurs

D’une maniére similaire, les fonctions d’appartenance associées a I'intervalle
15, (k) peuvent étre définies.

Les partitions que nous définissons permettent de représenter le vecteur d’état
T
; (k) —xi(k—1 . .
g = [xl-(k), vi(k) = %} par une variable floue pouvant avoir les valeurs
e

. .. PP . . ~ ~ o~ T
linguistiques : Lower définie par une variable floue multiple L;(k) = [I%,I,],

~ ~. ~. 7T ~ ~: ~z: 1T

Mean i; (k) = [M%, M|, Upper T;(k) = [0},0%] .
Considérant les valeurs modales de ces ensembles flous, nous pouvons réaliser
trois prédictions via le filtre Kalman, ces prédictions doivent étre pondérées par les
valeurs des fonctions d’appartenance au point centre de la sphere d’incertitude, en

effet, grace a ’étape d’mitialisation et au processus de mesure, le centre de la sphére
représente la position la plus probable de la particule. En conséquence, il esta noter

140



Calcul des trajectoires tridimensionnelles de I’air chapitre 111

que le filtre de Kalman flou combine parfaitement I’approche probabiliste du filtre
de Kalman flou, et la théorie des sous-ensembles flous qui permet de prendre en
compte les ambiguités a I’étape de 'appariement des particules entre elles afin de
réliser le suivi temporel Le filtre de Kalman floue est défini par une base de regles

floues associées a la partition floue décrite ci-dessus :

ef(k+1) = F(I — KC)éF (k) + KL, (k)

IF &;(k) IS L;(k) THEN{ £(k) = [Ly(k), Ly (k)]

M(k+1) = FU — KC)&M (k) + KM, (k)

IF &; (k) IS M; (k) THEN{ £8(k) = [My (K), My ()]

l(k+1) = F( — KC)&Y (k) + KU, (k)

IF ¢;(k) IS U;(k) THEN { £(k) = [Uy (k), Upy ()]

Ou: g;(k) = [x;(k) v;(k)]T est le vecteur d’état associé¢ a la particule p;,
L;(k), L;(k),L;(k) sont les sous-ensembles multi-variables définis par :

N RZACo ) PSSR D1 (9
L =7 | VLD = lLl;,x ®
— o [ Ml _ [ ML
M) = | i i | VM) = [M:;x(k)
— oo (T s e [ VRGO
Uik = g, (k)l' N = [U;‘x )

Ou N (.)estla valeur modale du sous ensemble non donnée enargument (valeur
de la variable pour laquelle la fonction d’appartenance vaut 1).

Notons que ce filtre de Kalman flou est similaire au modéle flou de Takagi-
Sugeno utilisé dans le domaine de la commande floue. Cependant, notre approche
est utilisée dans un contexte enticrement différent et ne s’agit pas de la modélisation
floue. La prédiction finale est réalisée par une moyenne pondérée de ces trois
prédictions (méthode de défuzzification standard), nous obtenons :

ik +1)
_ #r0(&W0)E (ke + D) + i (R U+ D) + g (6100 (k + 1)
0 (&(R)) + pigey (& () + wiyio) (& (K))

O 1,1y (& (D). 1 1 (€300, 1,1 (£:(1)) sont. défimies comme suit:
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L0 (600) = np (x:00) * g, (v ()
i (& 00) = i (xi(0) * g, (vi ()

o (60) = ot (x:(0) * gy, (v ()

Il est a noter que la prédiction finale (prédiction obtenue apres la
défuzzification) est une combinaison convexe des prédictions extrémes éF(k +
1),5{"(k+ 1),51-[](k+ 1). Par ailleurs, les coordonnées de la combinaison

convexe sont liées aux valeurs des fonctions d’appartenance au point centre de la
sphere d’incertitude, en effet, nous pouvons écrire :

EhtD= ) GEOEE+D), Y gla®) =1

JE{LM,U} je{LM, U}
Ou:
i (&)
i(k)) =
A0 Y jewmu Hyr) (& ()
Wit o (&)
i(k)) =
an (£:(0)) Y jewmu Kyir (E:(0)
0 i (k)
aty (£10)) = 28 (6,0)

Y jewmuy By (& ()
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Nous présentons dans ce chapitre les résultats obtenus par 1’application des
approches développées dans le cadre de ce travail, les trajectoires 3D des bulles de
savons enregistrées pendant leur mouvement dans la cellule thermiquement gardée
sont alors présentées. Une application importante de la méthode consiste a calculer
les champs de vitesses présents dans le volume 3D observé, elle constitue un moyen
fiable et un outil indispensable pour la comparaison/validation de la méthode
3DPTV par d’autres méthodes préalablement validées. Nous présenterons
¢galement I’adaptation de lalgorithme de suivi des particules a un nombre
extensible de caméras, le but de cette approche étant d’étendre I’espace 3D pouvant
étre couvert par le systtme PTV a un ensemble de sous espaces 3D juxtaposés et
possédant une zone de recouvrement permettant de passer d’un espace a un autre.
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IV.1. Calculdes trajectoires 3D
1V.1.1. Détection des bulles de savons :

Afin d’évaluer les performances des algorithmes de détection de particules
développés dans le cadre de cette thése et présentés dans le chapitre précédent, nous
les avons appliqués a des images synthétiques ainsi qu’aux images expérimentales
que nous avons pu enregistrer par notre systéme de caméras présent¢ dans le
chapitre II. Les données synthétiques ont été¢ générées et fournies par (Okamoto et
al. 2000) dans le but d’évaluer et valider des approches de caractérisation des flux.
La base de données regroupant ces mesures est mise en place par le projet Standard
PIV Images project, les images ont été reprises récemment par les équipes de
recherches développant des méthodes PTV et ont permis de valider et comparer un
grand nombre d’entre elles.

L’mtérét principal d’utiliser des données synthétiques est la connaissance
exacte du mouvement tridimensionnel réel du flux et donc des positions des
particules et leur nombre sur chaque image, cecipermet d’évaluer la précision des
algorithmes développés.

Malgré lefficacit¢ de ce type de validation, il serait indispensable pour
I’évaluation de la méthode d’utiliser des données provenant d’expérimentations
réelles. Nous avons ainsi procédé a la collecte d’images de bulles de savon en
utilisant le systéme expérimental que nous avons mis en place a I'intérieur de la
cellule Airdiff du laboratoire Lasie de La Rochelle.

1IV.1.1.1. Validation par des données synthétiques

Les images 2D acquises durant I’intervalle de temps d’enregistrement sont
fournies ainsi que leurs positions exactes, elles sont utilisées par notre algorithme
afin de détecter les particules et calculer leurs positions 2D.

Le processus suivi pour la génération de ces données virtuelles prend en
compte tous les parametres expérimentaux tels que la densité des particules, le bruit
sur les images et les distorsions des caméras utilisées. La procédure constitue ainsi
un moyen efficace permettant de réunir les conditions réelles et de fournir des bancs
d’essais synthétiques comparables aux données expérimentales réelles.

Les données présentées correspondent a un jet impactant une paroi (mur). La
figure Fig. 1. montre la configuration expérimentale simulée. Les champs de
vitesses correspondant a chaque cas de figure sont obtenus par le code de simulation
des grandes échelles SGE (Large-Eddy Simulation LES). Le volume de simulation
estde 106 x 20 x 8 cm3 et le nombre de Reynolds est égal a 6000 (flux turbulent).
Le déplacement des particules est calculé a partir du champ de vitesses
tridimensionnel. La figure Fig. 2. montre un exemple de distribution sur un plan
z = 0 des vitesses instantanées autour de la sortie du jet.
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2cm

EmboulI |.| |
|

Mur o

Fig. 1. Configuration expérimentale du champ d’écoulement observé .

caml cam0

cam2

Les images des particules sont générées en projetant les positions 3D sur un
plan bidimensionnel et en utilisant les parametres de calibration des caméras et leurs
positions et orientations. La taille des images est fixée a 256 x 256 pixels (8 bits de

profondeur).
Cdddda b rrry g
““‘»—»-u.,u‘
R N R
Qdaddad, vy
AL, s/ |
qct“‘\AAA""/'l“
«qq.....qu""';’
q(n..as;.gq‘.z
(CAAAAAAA\“\.~
Q‘A.AALLLA.‘\‘\
““Dbhbbbﬁ‘\‘-\
SAAADEDPP S P P
Fenétre nuu......vv..“.\
, ., Cdaapprprv e’ |
etudlee AAdlAppr 4 4d va ‘.' ‘\q“
‘A.,...“d.l',
4N e . \“";’}/
anar L as N W
et v Yy .",//://,
'EEEREREAR ,,:;“'/f,
LB L B B B A ','!""J‘: J
LA TR B B B T A "’,‘,‘q
«*rrvery vv‘;*'ﬁ
'Pepe?Porevyy z'%
Vgppbunsa¥y i g s
‘,',,.1.4 - "!
- Vb-"‘li;\.
« ETsivil
n<",.“
~ -—— 1
T S et
i e S

Y a e aahsaar
4, caacasassaasa
- - al A s asaa
\\‘.(')IAAA‘AA
\\‘\q"".anaon
AYYPbrasassasaa
b A aahhhaas
o’
““Adnddd-l
A R ]
P e B R R I
’,."'vVCCCCC
} / % Yy ¥y yyetaaa
a ‘:‘."“QQC
[ L Y4 4 b pyytaa
\ \Q'CA‘.‘iddq
\\‘"’444
AT ’
\§\‘s>>>> vy
‘\\\‘.,.¢vvvv
\ atYvYYYY
N N
‘\'...\“.\.““QCAAAA
\ A “ 4.
BARRNe e oca e
,":\¥"" - -
iug,.....,---
t \:ﬂ...-—'—>»
\ft‘:qbb"’bbb
\ - -
.
t{iis-
R
-~
\i‘ -
.

"

Fig. 2. Distribution de la vitesse dans le champ d’écoulement.

Les méthodes de détection des particules ont été appliquées au cas de figure
de données 3D correspondant a 720 ms d’enregistrement, ’ensemble est composé
de 145 images. La figure Fig. 3. montre un exemple des images 2D obtenues sur les

plans des trois caméras.

151



Applications
chapitre IV

Fig. 3. Exemple des images obtenues par la simulation (Okamoto et al.
2000).

Le nombre de particules détectées par I’algorithme Nbjppec €St cOmparé au
nombre exact des particules sur chaque image Nb;ytq;- Le rapport qgetec =

Nbdetec/ est ainsi utilisé afin d’évaluer les différentes méthodes de
N btotal

détection, il est calculé pour chaque image de la base de données. La figure Fig. 4.
représente les performances des algorithmes suivants : Laplacien de la Gaussienne
Multi-échelle (ME), algorithme de Shi-Tomasi et la Hessienne de la Gaussienne
Multi-échelle (ME).

2 | | [ T I T T
Algorithme Laplacien de la Gaussienne ME
Algorithme de Shi-Tomasi
Hessienne de la Gaussienne ME
15 F 3 R

Rapport du nombre de particules détectées
par le nombre de particules réel

0 | | | \ | | | i
0 50 100 150 200 250 300 330 400

Numeéro de I'image utilisee

Fig. 4. Rapport @ 4.¢e correspondant a ’application des algorithmes de détection
aux images de synthese.
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Fig. 5. Nombre de particules détectées Nbj.¢oc cOrrespondant a I’application des
algorithmes de détection aux images de synthese.

La figure Fig. 5. représente le nombre de particules détectées par 1’algorithme
de détection basé sur le calcul multi-échelle du Laplacien de la Gaussienne comparé
aunombre de particules détectées par un algorithme a échelle fixe. Nous constatons
un nombre de détections plus important dans le cas de I'utilisation 1’algorithme de
Shi-Tomasi (Shi & Tomasi 1994) sur toutes les images utilisées. Ceci pourrait
signifier une meilleure performance de ce dernier, I’étude plus poussée des
performances obtenues permet de constater un nombre important de fausses
détections parmi celles fournies par cet algorithme.

Le nombre de fausses détections est calculé en comparant les positions des
particules détectées par chaque algorithme aux positions réelles fournies par la base
de données. Ainsi, une détection (x;,y;,z;) estconsidérée fausse si elle se trouve a
une distance supérieure a un seuil donné de toutes les positions réelles des
particules, autrement dit, il n’existe aucune particule (x,y,z) dans le voisinage de
la détection. Le seuil est fixé¢ a 2 pixels et permet de tolérer une erreur de détection
souvent due au bruit présent sur I’image, sa valeur est inférieure a 1/10 de la
distance moyenne (espacement moyen) entre les particules présentes sur I’image
afin d’éviter la confusion des particules.
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Nous constatons sur la figure Fig. 6. que le nombre de fausses détections
comparé aux nombre total des particules sur I’image est plus important pour la
méthode basée sur le calcul de la Hessienne ME, il est cependant pas forcément
plus important pour la méthode LoG ME comparé a la méthode Shi-Tomasi.

0.5 T | T T T 1 |
: Algorithme Laplacien de la Gaussienne ME ~ +
Algorithme de Shi-Tomasi x

04 Hessienne de la Gaussienne ME

w
T
I

(V)

—_

par le nombre de %articules réel
o o
o

Rapport du nombre de fausses détections

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Numéro de l'image utilisée

Fig. 6. Rapport des fausses détections au nombre total des particules
correspondant a ’application des algorithmes de détection aux images de
synthése.

La proportion des fausses détections varie entre 0 et 0.12 pour I’algorithme
LoG-ME, elle est encore plus importante pour les deux autres méthodes notamment
la méthode Hessienne ME, ceciest di principalement a la résolution limitées des
images de synthése (256 X 256).

La figure Fig. 7. Montre la démarche de la détection multi-échelle appliquée
a une image de la base de données, I’espace d’échelle obtenu correspondant au
Laplacien normalisé au niveaux d’échelle o =1, V2,2, 22 4.

Les minima locaux sont extraits a partir du voisinage 26 pixels de chaque
position en utilisant trois images voisines, la figures Fig. 7. montre le résultat de
Iapplication du filtre Laplacien normalisée, les particules détectées par
’algorithme correspondent aux minima locaux et sont représentées par des cercles
de rayon r proportionnel auniveau d’échelle auquel elles sont détectées : ¥ = 1.5
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Fig. 7. Détection multi-échelle (LoG ME) appliquée a une image de synthése.
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IV.1.1.2. Validation par données expérimentales

Les expérimentations ont été reéalisées dans la cellule test échelle 1 du
Laboratoire LaSIE de dimensions : 3,5 X 3,5 X 3,5m et dot¢ d’un diffuseur
plafonnier. Les images acquises sont de 2000 x 2000 pixels et contiennent entre
100 et 300 particules. Ces derniéres se projettent sur le plan image sous formes
proches de la forme de blob (figure Fig. 8.) : le centre de la bulle représente un
maximum local, la valeur des pixels s’atténue au fur et a mesure que I'on s’¢loigne
du centre. Cetexemple correspond néanmoins a une bulle se déplacant a une vitesse
basse, dans le cas de flux a vitesse élevée, les projections des bulles sont plus
allongées (ellipses).

Fig. 8. Valeurs des canaux couleurs (valeurs égales pour une image en niveaux de
gris) sur une région contenant une bulle de savon.

La figure Fig. 9. représente les performances des deux algorithmes LoG-ME
et Shi-Tomasi, ce dernier ne permet de détecter qu’un nombre réduit de particules,
cette limitation est due a I'utilisation d’un niveau d’échelle unique. En effet,
I'analyse des images des particules détectées par chaque algorithme permet de
constater la limitation de I’algorithme Shi-Tomasi ala détection des bulles de tailles
similaires, tandis que les positions fournies par la méthode multi-échelle concernent
des bulles de tailles différentes comme illustré sur la figure Fig. 10. Cette figure
correspond a une région d’une image acquise par une caméra pendant le
déplacement des bulles. Trois niveaux d’échelle (trois rayons différents) ont été
utilisés ici afin d’extraire la totalit¢ des positions des bulles, le fond de I'image étant
non hétérogéne, cecin’a eu cependant aucun influence sur la qualité¢ de la détection
(figure Fig. 11).
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Fig. 9. Rapport a .t correspondant a I'application des algorithmes de détection
aux images des expérimentations.

Fig. 10. Résultat de la détection des bulles de savon par deux méthodes : Shi-
Tomasi (a gauche) et Laplacien de la Gausienne ME (a droite).
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Fig. 11. Résultat de la détection des bulles de savon la méthode du Laplacien de la
Gausienne ME (a droite).

L’algorithme LoG multi-échelle permet de calculer les points d’intérét
(blobs) sur une image donnée, le colit de cette opération s’avére tres éleve,
notamment lorsque le nombre de niveaux d’échelle est important. En effet, pour un
fitre Fi de taille (T; x T;) le nombre de multiplications effectuées pour chaque
mmage de 2000 x 2000 pixels est donné par :

l
N= Z T;?x 20002
i=1

Ou [ est le nombre de niveaux d’échelle utilisés. Une solution mtuitive dans
le cas de I'utilisation de filtres Gaussiens est de séparer le filtre bidimensionnel en
deux filtres unidimensionnel, cependant le filtre Laplacien étant non-séparable,
nous avons di résoudre le probleme en analysant les réponses obtenus en appliquant
les filtres Laplaciens aux images. L’idée consiste a appliquer les opérations les plus
colteuses seulement aux pixels qui vérifient un premier test : nous avons constaté
que lapplication du filtre Laplacien aux pixels appartenant au fond de 'image
fournit en effet une réponse de treés faible intensité valeur inférieure a 10). Les
opérations cotiteuses en temps de calcul sont ainsi appliquées aux pixels d’intensité
supérieure au seuil prédéterminé. Par ailleurs, une grande proportion de I’image

158



Applications
chapitre IV

(grand nombre de pixels) ne fait pas partie des pixels appartenant aux bulles de
savons, ceci est dii au grand volume couvert par les caméras et leur résolution
importante. En effet, les régions contenant des bulles varient entre 30% et 40% de
I'image enti¢re, en appliquant un seuillage lors du calcul des réponses au Laplacien,
nous avons réussi a réduire considérablement le temps de calcul des positions des
particules.

1V.1.2. Reconstruction des positions 3D des bulles :
IV.1.2.1 Données de Wesleyan University

Les données de Wesleyan University (Wesleyan University 2000) ont été
réalisées afin de permettre la comparaison des algorithmes développés par les
différentes équipes de recherche, nous avons utilis¢ ces données afin de tester notre
approche de suivi temporel 3D par filtre de Kalman flou.

Les données correspondent a un flux se trouvant entre deux grilles qui
oscillent a une fréquence de 3 Hz a I'intérieur d’un cylindre, le nombre Reynolds
est de 280. Le volume éclairé est un cylindre de 6 cm de diametre (voir figure Fig.
12. et Fig. 13.). Quatre caméras synchrones ont été placées autour du flux, ces
caméras enregistrent les images a une fréquence de 450 frames par seconde (un pas
de temps égal a 2.2 ms), la résolution des images acquises est de 1024 x 1280 pixels.

Fig. 12. Configuration expérimentale mettant en place deux grilles oscillantes (1)
et deux des quatre caméras d’enregistrement (2).
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Fig. 13. Systéme de coordonnées utilisé et les positions des caméras autour du
cylindre.

Le filtre de Kalman flou a été appliqué aux positions 3D fournies par la base
de données, ces dernicres sont reliées entre elles par le suivi temporel afin de
reconstruire les trajectoires suivies par chaque particule p;. La figure Fig. 14.
représente les trajectoires reconstruites par 1’algorithme. il est a noter que le cas
¢tudié représente une densité d’encemensement basse, un résultat identique a été
obtenu par P'application du filtre de kalman classique, en effet, I'initialisation par
ensemble flou n’est pas indispensable pour ce cas.

Le nombre des trajectoires reconstruites a partir de 200 images acquises est
de 423 et leur longueur varie entre 30 et 170 positions (figure Fig. 14). Cette
reconstruction correspond exactement au trajectoires de référence fournies par le
benchmark.
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Fig. 14. Trajectoires 3D reconstruites par filtre de Kalman flou a partir de données
expérimentales (Wesleyan University 2000).
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1IV.1.2.2. Données du laboratoire Lasie (cellule Airdiff)

PCs

d'acquisition;
N?% n
@) @)

O
/ Plan des mesures PIV
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7z Unité de diffusion de I’air
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(a)

Entrée d'air———>
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|
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@ Caméra 2
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(b)

Fig. 15. (a) Schéma décrivant la cellule Airdiff : entrée d’air (UTDA), caméras et
Pcs d’acquisition du systeme PTV, (b) Région sortie du diffuseur.

Le systetme PTV développé a été utilis¢ afin de caractériser les flux générés
par une unité de diffusion d’air dans une cellule thermiquement gardée (décrite dans
le chapitre IT). Nous nous sommes intéressés aux flux a la sortie du diffuseur ainsi
que dans le reste de la piece (espace couvert par les caméras).

La cellule de test d’environ 12 m? au sol peut étre considérée comme piece
de bureau selon la norme (AFNOR 1998) recommandant une surface minimale de
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10 m? pour un bureau individuel et 11 m? par personne pour un bureau collectif. Par
ailleurs, la norme (AFNOR 2006) préconise pour un confort optimal, des
températures ambiantes de 22 + 1°C pour I'hiver et de 24,5 + 1°C pour I'été.

D’autre part, le débit d’air neuf minimal imposé en France est de 25m3 /h par
personne pour un local de type bureau. Le diffuseur d’air (UTDA) considéré dans
le cadre de cette étude est congu pour é&tre utilis¢ dans une plage de 200 —
400 m3 /h pour des espaces de bureaux de petites ou moyennes dimensions. Nous
avons choisi pour cette étude un débit de 200 m3 /h.

Les réglages de 'UTDA utilisé produisent un jet vertical isotherme dans la
configuration été et chaud dans la configuration hiver. La centrale de traitement
d’air raccordée a un systéme de distribution comprenant en extrémité un convergent
muni d’un nid d’abeille suivi d’un diffuseur plafonnier, permet de générer un jet
d’air vertical descendant.

Deux essais ont été réalisés en conditions stationnaires, chacun caractérisé
successivement par PIV puis par PTV. Le premier essaiutilise un jet isotherme d’un
débit volumique de 200 m3/h généré par un tube circulaire de 100 mm de diamétre,
le débit pour chaque configuration a été mesuré au balométre a compensation de
pression au niveau du diffuseur. Le diffuseur est un tube droit de 13 cmde longueur
monté a l'extrémité du convergent, débouchant du faux plafond de la cellule
climatique Airdiff. Le second essai utilise un jet chaud de méme débit soufflé par
un diffuseur multi-cone. Dans ce dernier cas, I’écart de température entre le jet et
I’ambiance est de I’ordre de 10 °C.

Les trajectoires 3D suivies par les bulles de savon dans le cas d’un jet vertical
isotherme sont présentées dans les figures Fig. 16, Fig. 17 et Fig. 18. Pour des
raisons de clarté de la représentation, nous nous sommes limités a 100 trajectoires
sur la figure Fig. 16. (Respectivement 1000 sur la figure Fig. 17). La totalit¢ des
trajectoires est représentée par la figure Fig. 18.
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Fig. 16. 100 Trajectoires 3D traversées par les particules : cas d’un jet vertical
isotherme.

L’acquisition correspond dans ce cas a 60 secondes d’enregistrement a 180
fps. Un ensemble de 10800 images est amnsi traité afin d’obtenir la reconstruction
3D illustrée par la figure Fig. 18.
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Fig. 17. 1000 Trajectoires 3D traversées par les particules :cas d’un jet vertical
isotherme.
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Fig. 18. Ensemble des trajectoires 3D traversées par les particules : cas d’un jet
vertical isotherme.
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Le deuxiéme essai correspond a un jet chaud soufflé par un diffuseur multi-
cone, les trajectoires obtenues sont représentées dans la figure Fig. 19. De maniere
similaire au jet vertical isotherme, un nombre limité de trajectoires est représentées.

. Distance du centre

""" Injection d'air e du diffuseur [mm]
g e 1000

900
800
700
600
500
400
300
200
100

Fig. 19. 1000 Trajectoires 3D traversées par les particules :cas d’un jet Aldes
chaud.

La densité élevée obtenue par nos reconstructions nous permet de fournir une
meilleure description des flux présents dans le volume notamment dans la région
proche de la sortie du diffuseur, les figure Fig. 20 et 21. représentent respectivement
les trajectoires 3D obtenues dans les deux cas d’essais a la sortie du diffuseur.

Nous remarquons I’expansion spatiale nettement plus importante dans le cas
d’un jet chaud. Les particules poussées par le jet vertical vers le bas dans le cas du
jet isotherme forment des segments verticaux assez réguliers et s’¢loignent
rapidement de la sortie du diffuseur pour se propager dans toute la picce, le jet
généré par les cones du diffuseur Aldes dans le cas du jet chaud forme plutét des

profils qui viennent se coller au plafond avant de se détacher et se diriger vers le
bas.

Nous nous intéressons dans ce qui suit au calcul des vitesses instantanées
des particules d’air, ce calcul estréalisé¢ a partir des trajectoires reconstruites.
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Fig. 20. Reconstruction 3D dans la zone de sortie du diffuseur d’air: cas d’un jet
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Fig. 21. Reconstruction 3D dans la zone de sortie du diffuseur d’air: cas d’un jet

chaud.
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1V.1.3. Calcul des champs de vitesse

Cette derniere démarche de validation qui consiste a comparer les résultats de
la méthode développée a d’autres méthodes indépendantes estconnue sous le terme
validation croisée. Notons qu’il ne s’agit pas ici de la technique statistique
d’estimation des performances d’un modele prédictif mais du processus de
validation des mesures réalisées par une méthode expérimentale en se référant a
d’autres techniques bien établies et préalablement validées.

La technique la plus avancée actuellement pour caractériser le champ de
vitesse d’un écoulement moteur est la technique de vélocimétric par images de
particules (P1V). Tres utilisée en automobile et en aéronautique, la PIV a fait son
entrée tres reccemment dans le domaine du batiment, avec néanmoins une limitation
en termes de résolution spatiale. Cela conduit souvent a subdiviser la zone d’intérét
en plusieurs fenétres que 1’on caractérise par déplacements successifs du plan de
mesure. Ainsi, I’écoulement global n’est accessible qu’en moyenne eten conditions
stationnaires. Nous nous plagons ainsi dans ces conditions thermiques et
dynamiques lors de I'acquisition des données par systéme PTV.

Par ailleurs, si les méthodes PTV sont axées sur la construction des
trajectoires, un passage des mesures Lagrangiennes aux mesures Eulériennes a été
jugé indispensable afin de permettre la comparaison de ces mesures aux mesures de
référence réalisées par P1V. Afin de pouvoir valider les mesures obtenues par notre
systeme PTV, une méthode de calcul de vitesses basée sur une grille d’interpolation
est utilisée. Elle consiste a vitesse moyenne dans chaque cellule de la grille. Cela
necessite une multitude de points et/ou de plans de mesures sous I’hypothése de
conditions thermiques et dynamiques stationnaires.

Afin d’y arriver, nous avons procédé a un découpage du volume 3D observé
par les caméras PTV en sous-volumes élémentaires, les positions des particules a
I'intérieur de chaque sous-volume ont été identifiées. La comparaison est basée sur
les vitesses moyennes correspondant a chaque sous-volume qui ont été calculées en
s’appuyant sur deux idées: 1) la distance entre deux positions successives
appartenant au méme sous-volume a été calculée et divisée par le pas de temps
séparant deux prises d’images, 2) la vitesse moyenne d’un sous-volume est calculée
a partir de toutes les valeurs de vitesse obtenues pour les particules lui appartenant.
La distribution des vitesses fournie par la PIV étant bidimensionnelle et planaire,
nous avons limité notre comparaison aux sous-volumes traversés par le plan PIV
(Figure Fig. 22.).

Une méthode efficace de découpage de volume 3D consiste a sa
décomposition en octree. Nous présenterons dans ce qui suit, la méthode de
découpage en octree et son utilisation pour la répartition des points présents dans le
volume 3D représentant la piece Airdiff.

168



Applications
chapitre IV

: ..!I}er.c"t;g,;,’d;}-..__::’"""*--»..___»Yitesse[mm/S]

w - e, e
100 ] - 2000
200 ; 1500

y 500 1000
700 500
900 0

1100

Fig. 22. Intersection du champ de champs de vitesses PTV 3D avec le plan PIV a
Z=0.
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IV.1.3.1 Découpage en octree

Le terme octree est utilisé pour désigner une classe de structures de données
hiérarchiques de type arbre, un octree permet en effet d’organiser un volume 3D en
N x M x L cellules en le subdivisant récursivement. Les volumes résultant sont
représentés par des nceuds, chaque nceud posséde ainsi huit nouveaux volumes
enfants. Les octrees sont une généralisation des quadtrees (arbre Q) introduit par
(Finkel & Bentley 1974) et qui permettent de subdiviser un rectangle. Les premiers
schémas de représentation de volumes 3D par octrees ont été proposés par (Jackins
& Tanimoto 1980) et (Meagher 1982). La figure Fig. 23. montre un exemple d’un
volume et sa subdivision en octree, les sous-volumes vides (ne contenant aucun
point du nuage de points présent dans le volume global) ne sont pas représentes.

Fig. 23. Décomposition en octree d’un volume contenant un nuage de points.

Une des applications des octrees est la décomposition d’un volume contenant
un nuage de points, cecipermet de répartir les points dans des volumes conteneurs.
Nous avons utilisé cette subdivision pour répartir les positions 3D des bulles de
savons détectées par le systeme PTV.

La construction d’un octree a partir d’'un nuage de points commence par la
génération d’un seul nceud global qui contient tous les points. Ce volume est ensuite
subdivise récursivement en huit sous volumes, les points sont alors répartis dans les
nouveaux volumes. Un nceud est étiqueté comme étant une feuille s’il le volume
correspondant est complétement vide de points, les nceuds non-vide sont subdivisés
a leur tour jusqu’a la vérification d’une condition parmi les suivantes :
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V.1 Le nombre de points contenus dans un des volumes est inférieur a un
seuil donné.

v.2. Un des volumes résultant de la subdivision a atteint une taille
minimum donnée.

IV.3. La récursivité a atteint le nombre de subdivision maximale.

L’application de ce type de décomposition au nuage de points obtenu par la
méthode PTV permet de subdiviser le volume représentant la cellule Airdiff en
sous-volumes de tailles égales. Les figures Fig. 24 et 25. montre le résultat de la
décomposition dans le cas du jet isotherme présenté précédemment, les particules
(points 3D) appartenant au méme sous-volume sont représentées avec la méme
couleur.
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Fig. 24. Décomposition en octree du volume représentant la cellule Airdiff : vue
latérale.
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Injection des bulles

Fig. 25. Décomposition en octree du volume représentant la cellule Airdiff.
1V.1.3.2 Calcul des vitesses

La stratégie de comparaison choisie consiste a calculer la vitesse moyenne
sur chaque cellule de la décomposition en octree réalisée sur le volume de départ.
Pour cela, il est nécessaire d'avoir suffisamment de bulles passant dans chaque
cellule. Les conditions dynamiques et thermiques stationnaires respectées lors de
I’acquisition des données nous permettent de prolonger la durée d’enregistrement
des images des bulles pendant leur déplacement, nous avons également conservé
I'injection en traceurs (bulles de savon) pendant cette durée afin garantir la présence
continue d’un ensemencement dans toutes les zones de la cellule, notamment celle
se trouvant a la sortie I'unité de diffusion d’air : en effet, les particules injectées a
partir de la sortie de 'UTDA finissent par se disperser dans la piece sous I’effet du
soufflage.

La prolongation du temps d’enregistrement tout en conservant I'injection en
bulles de savon nous a permis d’augmenter considérablement le nombre de
particules passant par chaque cellule de la grille d’octree. L’avantage principal de
cette maniére de procéder est la réduction du nombre d’ambiguités que peuvent
engendrer des densités trés élevées utilisees pendant une durée d’enregistrement
courte. Notons par ailleurs que ceci a été réalisé sous I'hypothése de conditions
dynamiques et thermiques stationnaires, enI’absence de ces conditions, il n’est bien
¢videmment pas possible d’appliquer cette démarche.

Nous avons procéder a 'acquisition d’images de particules par trois cameéras
placées dans la cellule Airdiff comme décrit précédemment. Les données ont été
traitées en utilisant les approches développées dans le cadre de ce travail, les
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trajectoires parcourues par chaque particule sont ainsi obtenues sur toute la durée
d’enregistrement, une trajectoire T est représentée par 'ensemble des positions 3D
qui la composent : T = {Py, ...,P;i_1,P;,Piz1,...,Py}, N est la longueur de la
trajectoire (nombre total de positions mesurées sur la trajectoire). Cette
reconstruction spatiale et temporelle nous permet d’extraire pour chaque particule
P; : la position (x;,y;,z;), 'instant du temps (numéro d’image sur laquelle elle est
détectée), le numéro de la trajectoire a laquelle la particule appartient et sa vitesse
instantanée (vy, v, v,) calculée a partir de la distance séparant P; et P;_;.

Un exemple du calcul de la vitesse instantanée des particules a partir de la
reconstruction 3DPTV est donné dans la figure Fig. 26. Le jet correspond au jet
isotherme inject¢ dans la cellule Awrdiff a partir de PTUTDA placée au plafond.
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—= 400
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Fig. 26. Vitesses instantanées des particules injectées dans la cellule Airdiff.

La décomposition du volume en octree conserve ces informations (positions
et vitesses des particules), une particule est ainsi affectée a une cellule C, si sa
position (x;,y;, z;) appartient au volume 3D définie par cette cellule et sa vitesse
instantanée attribuée au point centre de C; par addition : les vitesses instantanées de
toutes les particules appartenant a la méme cellule sont cumulées, leur somme est
divisée le nombre de particules nb, participantes. La vitesse moyenne
correspondant a une cellule C, estalors calculée comme suit :
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1 nby
Ve, = n_brzi=1 (vxiz + vyiz + vziz) D

L’utilisation de cette décomposition afin de calculer le champ de vitesses
moyen autour d’un plan référence, nous permet de construire une mesure
comparable a la mesure obtenue par la méthode PIV dans les deux configurations
étudiées. Afin d’y arriver, la vitesse moyenne est calculée par la formule (1) pour
toutes les cellules traversées par le plan P1V. Ce dernier correspond dans la cellule
Airdiff au plan Z = 0 dans le repére défini lors de la calibration des caméras (voir
figure Fig. 15).

La figure Fig. 27. représente le champ moyen résultant pour la configuration
de jet académique vertical, il a pour dimension 1.3 X 1.2 m. Le champ moyen
correspondant a la configuration jet chaud généré par diffuseur multi-cbnes est
donné par la figure Fig. 28.

Vitesse instantanée

¢Injection d'air [mm/s]
| - | ) 3500
N | ' '
100 : 1
—— 3000
300
—— 2500
500
2000
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= 700
1500
900 1000
1100 500
1300 | | | | | 0
500 300 100 0 -100 -300 -500
X[mm)]

Fig. 27. Champ moyen de la vitesse de I’air a la sortie de I'unit¢ de diffusion
d’air : cas jet isotherme vertical.
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Fig. 28. Champ moyen de la vitesse de I’air a la sortie de 'unit¢ de diffusion
d’air : cas jet chaud.

Nous nous référons dans cette étude a la méthode de calcul de la vitesse
Eulérienne, a savoir la méthode PIV, cependant, cette derniere ne permet pas de
fournir une mesure tridimensionnelle, elle se limite en effet a une vitesse
bidimensionnelle, les vecteurs de vitesse obtenus sont alors donnés par deux
composantes : (U, V). La méthode PTV fournit quant a elle une information
supplémentaire qui consiste a la troisiéme composante du vecteur de la vitesse, a
savorr la vitesse axiale v,. Il est donc plus cohérent de mener I’étude comparative
des deux méthodes expérimentales en se basant sur une mesure fournie
simultanément par les deux approches. Ainsi, nous nous sommes intéressé¢ a la
vitesse axiale v,, cette mesure est accessible en tout point des cellules de la grille
d’octree, une mesure moyenne de la vitesse axiale est obtenue de maniere similaire
a la vitesse moyenne tridimensionnelle donnée par (1).

Les vitesses calculées par méthode PIV sont données par un champ structuré
sous forme d’un profil de vitesse en fonction de la hauteur y (hauteur dans la cellule
Airdiff, ou y =0 correspond au plafond de la picce).

Les profils de la vitesse correspondant au jet isotherme sont donnés par la
figure Fig. 29 a etb. Les profils correspondent aux hauteurs y € [0,1000] de la
cellule et correspondent respectivement aux profils de la vitesse obtenus par la
méthode PIV et PTV. Les figures Fig.30 a et b correspondent au jet Aldes chaud.
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Fig. 30. Profils de la vitesse de I’air: cas jet aldes chaud.
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Les profils de la vitesse obtenus par les deux méthodes expérimentales : PIV
et PTV, s’accordent parfaitement pour les deux cas de jets. Les valeurs de la vitesse
axiale sont cependant plus faibles en général dans le cas du jet chaud généré par le
diffuseur d’air Aldes multi-cones. Ceciest dii a la méthode basée sur le calcul des
moyennes afin de d’extraire la valeur de la vitesse sur une cellule de la grille. Ce
phénomeéne est d’autant plus remarquable dans le cas du jet chaud a cause de la
difficult¢ d’obtenir une phase stationnaire du flux observé, notamment a la sortie
du diffuseur.

Nous nous intéressons dans ce qui suit a la caractérisation des écoulements
générés par le circuit de distribution d’air dans les deux cas étudi¢s. L utilisation de
mesures caractéristiques telles que 1’épaisseur dynamique (expansion dynamique)
etla décroissance de la vitesse (vitesses maximales sur chaque profil de la vitesse),
permet de comparer les performances de la méthode PTV aux mesures obtenues par
la méthode PIV.

1V.1.3.3 Epaisseur dynamique et décroissance de la vitesse
axiale

L’épaisseur dynamique X,s utilisée comme longueur caractéristique
d’adimensionnement des profils de la vitesse moyenne (figures Fig. 29 et 30), et
définie comme la position X pour laquelle la vitesse axiale w est égale a la moitié
de la vitesse maximale w, est une fonction linéaire de la distance axiale Y dans la
région pleinement établie du jet. L’épaisseur dynamique d'un jet est donnée par:

Xo.5 Y
D - C (B + b) ()

Avec b lorigine fictive et C le coefficient de proportionnalité qui dépend du
profil du soufflage et I'intensit¢ de turbulence a I'njection, ainsi que du nombre de
Reynolds initial. D est la dimension caractéristique du jet (son diamétre de soufflage
pour un jet circulaire), D estégale a 0.1 m pour les deux jet étudiés.

La valeur de la constante C est donnée par (Abramovich et al. 1984) comme
suit :

C =004 10026 (3)

omoy

Ou Wy, estla vitesse maximale de soufflage (W, est égale a 2.13 m/s pour
les deux configurations étudi€es), Wy, est la vitesse moyenne au soufflage. En

ce qui concerne nos jets, le coefficient C est de 0.094. La figure Fig. 31. montre

X
I'expansion dynamique des jets % calculée a partir des profils de la vitesse obtenus
par méthode PIV, les données sont comparées a la littérature.
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Fig. 31. Expansion Dynamique des jets et lois de lissage.

Afin de valider I’approche développée, nous calculons 1’épaisseur dynamique
des jets reconstruits par la méthode PTV et comparons cette mesure aux résultats
obtenus par la méthode préalablement validée, a savoir la méthode PIV. Les figures
Fig. 32 et 33. montre la similitude entre les deux mesures obtenues par les deux
méthode différentes.
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Fig. 32. Epaisseur dynamique du jet : cas jet isotherme vertical.
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Fig. 33. Epaisseur dynamique du jet : cas jet chaud Aldes.

Il est a noter que I’expansion dynamique beaucoup plus importante dans le
cas du jet chaud Aldes, en effet, dans le cas du jet isotherme vertical les forces de
poussée et d’inertie agissent dans le méme sens (de haut en bas). Ainsi, les forces
de poussée tendent a réduire I’expansion dynamique du jet par rapport au cas du jet
chaud Aldes.

Nous avons comparé également les vitesses maximales sur chaque profil de

la vitesse, les figures Fig. 34 et Fig. 35. représente respectivement les deux mesures
PIV/PTV obtenues pour les deux types de jet étudiés.
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Fig. 34. Décroissance de la vitesse axiale: cas jet académique vertical isotherme.
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Fig. 35. Décroissance de la vitesse axiale: cas jet Aldes chaud.
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IV.4.  Extension au cas de 6 caméras et plus

Le but de cette étape est de mettre en place un algorithme permettant de relier
les trajectoires de bulles provenant de deux systemes juxtaposés. Les deux systemes
sont composés de 3 caméras chacun (Exemple figure Fig. 36). Ainsi, nous
disposons au départ de deux ensembles de trajectoires E1 et E2. Le but estde définir
pour chaque trajectoire T; de E1, la trajectoire T;’de E2 correspondante.

Afin d’y arriver, nous comparons la derniére position de la bulle Bi (dont la
trajectoire est T;) a la premiere position dans les trajectoires de 'ensemble E2. La
trajectoire Ty retenue doit vérifier :

- La derniére position 3D de la bulle Bi est égale a la premiere position 3D
d’une trajectoire de I’ensemble E2: dans ce cas, une zone de recouvrement entre
les deux systemes de caméras est indispensable.

- Est similaire a la trajectoire T1 : I'algorithme de suivi temporel est capable
poursuivre la prédiction en considérant le dernier instant de la trajectoire T; et le
premier instant de T;" comme étant deux instants successifs.

Cam$ Cam4 Cam3 Cam2

Fig. 36. Schéma représentant la configuration du systeme a 6 cameéras.
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Fig. 37. Exemple d’un systéme a 6 caméras : premier systéme a 3 caméras en haut
et le deuxiéme en bas.

Les deux systemes de caméras posseédent chacun un repére 3D indépendant
défini a I'étape de la calibration externe des trois caméras le composant. Afin de
pouvoir comparer deux positions 3D exprimées chacune dans un repere différent,
nous avons besoin de trouver une relation reliant les deux systemes et permettant
de passer d’un repere a I'autre.

L’idée est de choisir une configuration générale du systéme qui vérifie les
points suivants :

- Les deux systéemes doivent couvrir deux espaces 3D juxtaposés (avec ou
sans zone de recouvrement)

- Au moins une des trois caméras du deuxieme systéme doit pouvoir détecter
la mire de calibration du premier systeme : Ainsi nous serons en mesure de passer
d’un repére a 'autre grace a cette caméra.

Soit un systéeme de six caméras : les caméras 1, 2 et 3 forment le premier
systeme PTV1, les caméras 4, 5 et 6 forment le deuxieme systeme PTV2.

Supposons que la caméra numéro 6 est la caméra du systéeme 2 qui peut voir
la mire du systeme 1 (Tous les coins de la mire 1 sont visible et détectable par la
caméra 6). Ainsi, nous définissons : Re®, Ts comme étant les matrices de passage
du repére 3D du systeme PTV1aurepére de la caméra6. Rg@, T¢@ sont les matrices
de passage du repére 3D du systeme PTV1 au repere de la caméra 6 (voir figure
Fig. 38).
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X R X R
Repére Systéme Repére Systéme
PTV2 PTV1
YR Zn YR Zg
R, T® R, T,

Repére Caméra 6

Fig. 38. Exemple d’un systéme a 6 caméras : premier systéme a 3 caméras en haut
et le deuxiéme en bas.

Etant donné les coordonnées XX dans le repére PTV1 et XX @ dans le
repére PTV2 d’un point P, les coordonnées XXg dans le repére de la caméra 6 sont
données par:

XXe = RWXX® 4 TV

(3)
XXs = RPXX® 4 7
Et donc :
(D @ _ @ @
Ry XXM+ T,” =R, XX+ T, (4)
XX@ est donc calculé comme suit :
27l @ 1 2
xx®= RZ T (REVXX® + 1Y —1(7) ©)

Les coordonnées XX®) (coordonnées d’un point P de I'espace couvert par le
premier systeme de caméras ) et XX@ (coordonnées du méme point P dans le
repere du deuxieme systeme de caméras) peuvent étre calculées par la
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reconstruction 3D (& condition que ce point soit vu par les deux systemes de
cameéras (vu par les 6 caméras)).

Ainsi, en utilisant I’équation (5), il est possible de transformer les points
détectés par le premier systeme de caméras dans le repere du deuxiéeme systeme
grace a la caméra 6 positionnée de sorte a voir les deux mires de calibration.
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Conclusion

Afin de s’adapter aux variations des parametres sur les images des particules
(éclairage, réflexion etc.),’algorithme de détection des bulles doit fournir :

- Une fiabilité et une robustesse face au bruit.

- Une grande précision dans le positionnement des particules afin de
permettre une reconstruction fiable du champ observé par le systéme PTV.

- Une extensibilit¢ de la méthode afin de permettre la détection des particules
de tailles quelconques.

Deux types de méthodes d’extraction de particules ont été étudiés ici, les
détecteurs de blobs par analyse multi-échelle des images ont montré une grande
robustesse, ces algorithmes ont adapté a ’analyse des images de bulles de savon
remplies a ’hélium et intégrés au systeme PTV développé.

Un algorithme basé sur un filtre prédictif de Kalman a été développé et
appliqué aux données expérimentales afin de reconstruire les trajectoires 3D
traversées par les bulles de savon. Si la méthode est axée sur la construction des
trajectoires, un passage des mesures Lagrangiennes aux mesures Eulériennes a été
jugé indispensable afin de permettre la comparaison de ces mesures aux mesures de
référence réalisées par PIV. Pour cela, nous avons procédé a un découpage du
volume observé en sous-volumes élémentaires. La comparaison est basée sur les
vitesses moyennes correspondant a chaque sous-volume.

Les expérimentations ont été menées dans une cellule test thermiquement
gardée échelle 1 au laboratoire LaSIE (Université de La Rochelle). Deux jets
académiques issus d’orifices circulaires et multi-cOnes et générés par le circuit de
distribution d’air de la cellule ont été étudiés dans la deuxiéme partie du chapitre.
L’étude comparative menée a finalement permis de valider les mesures obtenues
par la méthode PTV sur les deux essais, les résultats présentent en effet un bon
accord avec les données de la méthode PIV préalablement validée par la littérature.

Cette étude prouve la capacité de cette méthode expérimentale (3D PTV) a
caractériser un écoulement issu d’un diffuseur dans une piece de batiment de taille
réelle.

Une approche expérimentale a été proposée dans ce chapitre afin de permettre
la mise en place d’un systéme composé de plusieurs sous-systemes PTV.
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Conclusion générale

Un systéme de suivi Lagrangien des particules d’air a ét€ congu, développé
et valid¢ afin de réaliser un suivi tridimensionnel des flux d’air présents dans une
piece de batiment. La configuration expérimentale mise en place est décrite dans ce
manuscrit ainsi que tout le dispositif utilisé afin de générer les traceurs et réaliser
I'acquisition de leurs images. Les algorithmes développés permettent la réalisation
de I'étape de I'analyse des images des particules, a savoir, la détection des
particules, la mise en correspondance, la reconstruction 3D et le suivi temporel des
particules. Ces algorithmes ont été mis en place en utilisant la bibliothéque open
source (OpenCV).

La méthode multi-échelle proposée dans le cadre de ce travail permet
d’analyser les images provenant des différentes caméras du systéme de suivi PTV
et de détecter les bulles de savon présentes sur ces images, les positons 2D de ces
traceurs sont déterminées avec exactitude grace a I’extraction des formes en blob
réalisée a des niveaux d’échelle différents. Cette démarche multi-échelle permet de
parcourir I’espace en faisant varier le niveau auquel 'opérateur de détection est
appliqué. L’étude comparative menée montre I’efficacité de cette approche par
rapport aux méthodes a échelle fixe. L’étude a permis également de définir
I'opérateur de détection le plus adapté a ’analyse des images des bulles de savon,
étant donné que les opérateurs multi-échelle ne fournissent pas tous les mémes
résultats.

La reconstruction 3D des positions des particules détectées sur les images est
réalisée grace aux approches de la géométrie épipolaire (Maas 1992). Cette théorie
permet de définir les contraintes géométriques reliant les positions 2D provenant de
plusieurs points d’observation (plusieurs caméras dans notre cas d’études). Nous
avons utilisé ces contraintes afin d’établir les correspondances entre les bulles
détectées, aucune autre caractéristique n’étant utilisable vu I’aspect similaire, voire
identique, des bulles de savon. La mise en correspondance des particules présente
une étape indispensable pour le calcul des positions 3D de ces dernieres, afin d’y
arriver, nous avons appliqué une méthode dite de la triangulation. Cette méthode
consiste a résoudre le syst¢tme d’équations représentant la relation entre chaque
position 3D et ses projections (positions 2D) sur les différentes images des caméras.
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La derniere étape du suivi Lagrangien des particules est le suivi temporel,
cette étape permet de relier les positions traversées par une particule entre elles. Le
suivi temporel représente ainsi I’étape de la reconstruction des trajectoires définies
par le déplacement des particules dans le volume observé. Nous avons développé
une méthode basée sur le filtre de Kalman pour la prédiction de la position future
d’une particule a partir de ces positions antérieures. Cependant, I’absence de
connaissance préalable du comportent initial des flux d’air rend difficile 1'étape
d’initialisation du processus de suivi. Afin d’y remédier, nous avons fait appel aux
approches de la logique flou, une sphére d’incertitude est définie pour chaque
position 3D et trois fonctions d’appartenance y sont décrites permettant ainsi de
générer trois prédictions différentes. Une étape de défuzzification permet en effet
de récupérer la prédiction finale. Le processus a été étendu a toutes les étapes du
suivi, toutes les prédictions sont alors réalisées sur la base d’un calcul flou. Ce
calcul apermis de concevoir un moyen robuste etfiable de suivi temporel des bulles
de savon a partir de leurs positions 3D, I'introduction du raisonnement flou a réduit
I’effet du bruit dii aux erreurs de la reconstruction 3D (incertitudes dans la détection
des particules et la calibration des caméras), cecia permis finalement de fournir des
trajectoires de longueur plus importantes.

La vitesse des bulles de savon a été calculée a chaque instant du temps et tout
au long des trajectoires traversées, cette mesure Lagrangienne a été utilisée afin de
valider la méthode développée. Afin d’y arriver, Une grille décomposant le volume
3D a été définie en se basant sur une structure en octree, les vitesses calculées ont
été attribuées aux cellules selon leurs positions 3D (appartenance a la cellule). Un
champ moyen de vitesse est ainsi obtenu sur tout le volume observé, nous nous
somme cependant intéressé qu’aux cellules traversées par le plan de la méthode 2D
PIV. Cette approche est, a nos jours, la plus utilisées afin de caractériser les flux
d’air en calculant un champ de vitesse moyen a partir de deux images successives
et séparées par un intervalle du temps trés réduit. Un ensemble de mesures
caractéristiques telles que les profils de la vitesse, épaisseur du jet et vitesses
maximales ont été déduits a partir des deux méthodes et comparées dans deux cas
d’études différents (jet vertical isotherme et un jet chaud généré par un diffuseur
multi-cones), les expérimentations ont ét¢ menées dans une cellule teste échelle 1 au
laboratoire Lasie (Université de La Rochelle). L’étude comparative a permis de valider
la méthode de suivi Lagrangien 3D développées dans le cadre de ce travail, elle
montre également que I'approche est applicable a I’étude de flux d’air présents dans
une piece de batiment de taille réelle.
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Conclusion générale

Une approche expérimentale a été proposée dans ce chapitre afin de permettre
la mise en place d’un syst¢tme composé de plusieurs sous-systemes PTV. Nous
avons mis en place une premiere implémentation concernant deux systémes
composés chacun de trois caméras, la démarche permet d’étendre spatialement le
suivi des particules par la juxtaposition des sous-volumes observés par les différents
systemes.

Limitations et perspectives

1. Une implémentation parallele du systéme de suivi des particules
d’air peut étre réalisée, elle permettrait de concevoir un systéeme de suivi en temps
réel.

2. En plus de la vitesse, d’autres propriétés Lagrangienne du flux d’air
peut étre étudiées, telles que I’accélération et le gradient de pression statique.
3. Les expérimentations menées dans le cadre de ce travail ont

concerné I'étude de flux stationnaires, Une extension du systeme développé a
I’étude de flux non-stationnaires devrait étre réalisée. Les champs de la vitesse
calculés dans ce travail sont issus d’un calcul des valeurs moyennes de la vitesse
Lagrangienne istantanées. Une solution serait d’augmenter considérablement la
densité des particules d’une part et diminuer le nombre de frames utilisés pour le
calcul des vitesses moyennes d’autre part.

4. Les systemes d’éclairage des bulles de savon remplies a I’hélium
jouent un role crucial dans la visibilit¢ des particules, il est alors indispensable de
mener une étude permettant d’évaluer I'influence de l'orientation des sources
d’éclairage par rapport aux plans images des caméras.

5. La vitesse calculée a partir des trajectoires 3D est en général affectée
par les erreurs et incertitudes dans le calcul des positions 3D, ainsi une approche de
lissage des trajectoires en se basant sur des approximations polynomiales ou encore
des courbes telles que splines cubiques, serait & prévorr.

Maas, H.-G., 1992. Complexity analysis for the establishment of image
correspondences of dense spatial target fields. International Archives of
Photogrammetry and Remote Sensing, 29, pp.102-107.
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Glossaire

CVC : systemes de chauffage, ventilation et climatisation.

CFD : Computational Fluids Mechanics.
HWA : Hot-wire anemometers.

LDA : Laser Dopler anemometer.

PST : Particle Streak Tracking.
DDPIV : Defocusing Digital PIV.

3D PTV : 3 Dimensional Particle Tracking Velocity.
LPT : Lagrangian Particle Tracking.
PIV : Particle Image Velocity.

HFSB : Helium Filled Soap Bubbles.
Fps : Frames per second.

Ips : Image par seconde.

LoG : Laplacian of the Gaussian.

LOG ME : Laplacian of the Gaussian Multi-échelle.
UTDA : unité terminale de diffusion de Iair.

SGE : simulation des grandes échelles.

LES : Large-Eddy Simulation.

FPGA : Field-Programmable Gate Arrays.

CCD : Charge Coupled Device.
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Annexe
Logique floue

La logique floue est une des techniques de [l'Intelligence Artificielle (1A)
permettant de formaliser simplement et intuitivement le fonctionnement des
systemes complexes. Son développement a été motivé par les limitations de la
logique classique a représenter les incertitudes du monde réel et par le constat
qu'une description trop précise des connaissances est souvent inutile, voire
pénalisante.

Un sous-ensemble flou A est défini sur un ensemble U par une fonction
d'appartenance fa sur U a valeurs dans l'intervalle [0,1]. U est appelé univers de
discours.

Exemple :
{u Degré d’appartenance
/]
1 petite noyenne grande
0 | | | | 1 | >
3 6 9 Tension v

Fig.1. Représentation de la plage de variation d’un capteur.

La Figure 1 représente la plage de variation d’un capteur de tension. Le
signal de sortie peut varier de 0 a 9v.

On décide de partitionner la plage de variation (0-9v) en 3 zones qui seront
dénommées : petite (0-3v), moyenne (3v a 6v), et grande (6v a 9v).

Si la tension est de 2v, elle estalors dans la classe « petite » et bien sdr ni
« moyenne » ni «grande ». Le degré d appartenance de la valeur 2v a la classe «
petite » estde 1, et 0 aux deux autres.

L’inconvénient de cette représentation est que la valeur 2.95v appartient a
la classe «petite» alors que la valeur 3.05v appartient a la classe « moyenne » et
pourtant les valeurs sont tres proches. Ceci est di a la définition des 3 sous-
ensembles classiques « petite », « moyenne » et « grande » qui ont une « frontiére
» nette d’ou cette discontinuité. Si le résultat de la mesure est Iégérement bruité (cas

trés fréquent évidemment), on pourra basculer d’un c6té a 'autre de la « frontiere
»,
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f{u Degré dappartenance

petite Movenne

grande

Tension v
Fig. 2. Représentation des degrés d’appartenance avec trois ensembles flous.

La notion de sous-ensemble flou permet d’éviter cette discontinuité
brutale. La sortie du capteur est appelée variable linguistique puisqu’elle pourra
prendre les valeurs linguistiques « petite », « moyenne » ou « grande », mais on
va modifier, comme indiqué dans la Figure 1V.2, les « frontieres » entre cesvaleurs
linguistiques, ¢’est-a-dire les formes des fonctions d’appartenance. On appelle cette
opération : «fuzzification »

Dans cette représentation la valeur de tension 2v sera a la fois « petite » et
« moyenne »; de plus, on va préciser de combien. On définit alors un degré
d’appartenance u a chacune de ces classes : upetite = 0.8 et umoyenne = 0.2.

Notions caracteristiques :

Soit A, B deux sous-ensembles flous de U, on définit les notions suivantes :
Support de A : SUPP (A) :{X eU, f,(x)= O}.

Hauteur de A: H (A) = sup,_, f.(X), A estdit normalisé si H(A) =1.
Noyau de A : NOY (A):{XGU, fa(X) =1}.

Egalité: A=B < VxeU, f,(x)=f (X).

Inclusion: ACB < VxeU, f,(X)< fz(X).

Intersection: A N B est définie par : f, g : X+ min(f,(x), f;(x)).
Union : A U B est définie par: f, 5 : x> max(f,(x), fz(x)).

Complément : A’ est défini par : f,, :x+—1-f,(x).
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Nombre flou :

Soit f un sous-ensemble flou de R, On dit que f est convexe si et seulementsi :
V(X,y) € RxR,Vz €[x,y] e (2) > min(f. (x), T (y))

Un nombre flou est un sous-ensemble flou normalisé et convexe deR.

Variable linguistique :

C’estune variable dont les valeurs sont définies en termes linguistiques ou
chaque valeur linguistique estun nombre flou de I'univers de discours.

La vitesse par exemple est une variable linguistique qui peut prendre les
valeurs: grande, moyenne ou faible.

Forme des fonctions d’apparte nances :

Il existe plusieurs formes connues pour les fonctions d’appartenances des
sous-ensembles flous d’une variable linguistique. Les plus utilisées en matiere de
commande floue notamment sont de forme triangulaire, trapézoidale ou gaussienne.

Raisonnement en logique floue :
Implication floue :

Une implication floue est une relation quantifiant le degré de vérité de la
proposition:

Si (xe A)Alors (y € B), ou A et B sont des sous-ensembles flous.

La fonction d’appartenance fde cette implication deépend des fonctions
d’appartenances de A et de B. Plusieurs fonctions d’appartenance existent pour
définir les implications floues dont celle de Mamdani et Larsen.

Mamdani: f| (fA(X)! fB(y)) = min(fA(x), fB(y))

Larsen: f,(f,(X), f5(y)) = fA(X)- f5(Y)
Proposition floue :

On peut effectuer des raisonnements en logique floue du genre:
Si (xeA)ET(yeB) Alors (zeC)OuA, B et C sont des sous-ensembles flous.

La fonction d’appartenance fs de cetensemble solution estla suivante:

fs (Z) = fl (min(fA(x), fB(y))! fc (Z))
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Le «min» ici concerne le ET et f; concerne I'implication, les
propositions floues sont aussi appelées regles floues.

Conjonction (Agrégation) de propositions floues :

L’ensemble des régles floues utilisées par un processus de commande par
exemple peut étre le suivant:

Si (xeA)ET(yeB,) Alors (zeC))
Si (xeA)ET(yeB,) Alors (zeC,)

Si (xeA)ET(yeB,) Alors (zeC,)
Pour déterminer le sous ensemble flou solution de la synthese des n regles
floues, on utilise un opérateur de conjonction.

Dans le cas de I'implication de Mamdani ou de Larsen I'opérateur de
conjonction (agrégation) utilisé est le max. La fonction d’appartenance du sous-
ensemble flou solution de la conjonction des n regles floues est alors:

fs (z) = max(fs,(2), f5,(2)....., f5,(2))

Avec fg(z) la fonction d’appartenance du sous ensemble flou solution
de la ifme regle floue.

Commande floue:
Depuis une vingtaine d’années, la commande floue connait un intérét

croissant. Cette commande apporte généralement une amélioration des
performances par rapport a des commandes linéaires plus classiques.

Fuzzification :

La fuzzification permet la transformation des grandeurs numériques en
valeurs linguistiques qui peuvent étre traitées, ensuite, par le mécanisme
d’inférence.

Exemple (voir Fig. 3):

Si I’erreur physique en entrée est égale a 0.1, apres la fuzzification I’erreur
est égale a Z avec un degré 0.8 et est égale aussi a PM avec un degré 0.2.
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S

Fig. 3. Exemple de fuzzification.

Les ensembles flous des variables d’entrée (e, Ae) et de sortie u sont
définis par des fonctions d’appartenance a7 ou 5 ou 3 ensembles (Fig. 4), le nombre
de fonction d’appartenance est toujours impaire.

P s thms & gy mtemami s & sopt smecembies
- . .

& . A o
Vome tonn & appartomante o +tmy smocmbbes

. . *

: - 5 i

o ¥ - . -

Vonethon & appattomend e & Soobes smeswmbbes

Fig. 4. Les fonctions d’appartenance.

Les différents ensembles sont caractérisés par des désignations standards :
Négative Grande NG, Négative Moyenne NM, Négative Petite NP, Environ Zéro
ZE, Positive Petite PP, Positive Moyenne PM, Positive Grande PG.

Table de décision :

La table de décision contient ’ensemble des régles floues nécessaire a la

commande du systeme.

Le choix des régles a utiliser peut étre difficile a déterminer, néanmoins,
la table standard diagonale de Mac Vicar-Whelan (Tableau. 1) peut étre appliquée
a plusieurs probléemes de commande floue.
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NG NG NG NM NM Z

NM NG NM NM Z PM

PM NM Z PM PM PG

PG V4 PM PM PG PG

Tableau.VI-1. Table de décision standard de Mac Vicar-Whelan a5 ensembles

flous.

Les régles floues de cette table peuvent étres écrites sous la forme suivante:
Si e=NG ET 4e=NG Alors ¢c=NG
SI e=NG ET de=NM Alors c=NG

Si e=PG ET 4e=PG Alors c=PG
Mécanisme d’inférence :

A partir des valeurs fuzzifiées, le mécanisme d’inférence permet d’obtenir,
en utilisant les fonctions d’appartenance de chaque variable linguistique (entrées et
sortie) ainsi que les regles floues, la fonction d’appartenance du sous ensemble flou
solution de la commande. Il existe plusieurs méthodes d’inférence, les plus utilisées
sont [DJE 08]:

e Méthode de Mamdani (Min-max) :

Chague régle floue i est résolue seule par:
f5(¢) = min(min(f, (e), f, (Ae)), f. (c))
L’ensemble flou solution estdécrit par:
fs (c) = max( f51 (c), fsz (e fSn (c)

e Méthode de Larsen (Prod-max) :

Chaque regle floue i est résolue seule par:
fs(c) =min(f,(e), f5(Ae))- f-(c)
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L’ensemble flou solution estdécrit par:
fs (c) = max( f51 (c), fsz (€ fSn (©))

A, B et Creprésentent ici les valeurs linguistiques comme NG, Z...

Défuzzification :

Apres avoir obtenu le sous ensemble flou solution de la commande, on a
besoin d’une valeur numérique pour la commande; I’étape de la défuzzification
permet d’obtenir cette valeur. Pour cela plusieurs méthodes existent, les plus
utilisées sont :

e Meéthode du maximum :

Elle consiste a choisir comme solution défuzzifiée 1’abscisse du maximum
de la fonction d’appartenance des solutions.

Si plusieurs maximums existent, il faut prendre un choix ou bien utiliser
une variante de cette méthode en prenant la moyenne des maxima.

Cette méthode est tres rapide mais peut introduire des sauts du signal de
sortie lors de faible variation du sous ensemble flou solution (voir Fig. 5).

e s Py
Zolution Solution

Fig. 5. Saut du signal de la commande.

e Meéthode du centre de gravité (centroide) :

Cette méthode donne généralement de bons résultats. Elle consiste a
prendre comme solution I'abscisse du centre de gravité¢ de la surface formée par la
fonction d’appartenance du sous ensemble flou solution (voir Fig.7).

7

T
Solution

Fig.7. Méthode du centre de gravité.
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Propriétés des matrices et décomposition :
Matrice orthogonal :

Une matrice orthogonal est une matrice unitaire a coefficients réels, une
matrice M est orthogonal si sa matrice transposée est identique a son inverse :
MTM =1, ol | estla matrice identité. Ses vecteurs colonnes et lignes sont alors de
nome unitaire et sont ortho-normaux : m;"m; = &;; (6;; est le symbole de
Kronecker de (i,j)). Le calcul des déterminants donne : det(M)? =1 puisque
det(M) = det(MT). Nous avons alors : si M est orthogonale alors det(M) = +1.
Conservation de lanorme :

La longueur Euclidienne d’un vecteur x est donnée par |[x|| = (x7x) Y2. Une
propriété importante des matrices orthogonale est la conservation de la norme par
la multiplication du vecteur par une matrice orthogonale, en effet :

(Mx)T(Mx) = xTMTMx = xTx
Décomposition QR :

La décomposition QR d’une matrice consiste a 1’écrire sous forme d’un
produit de deux matrice Q etR, tel que Q estorthogonal. D’autres méthodes peuvent
étre utilisées pour la décomposition d’une matrice telles que RQ, LQ et QL.

Décomposition en valeurs singuliéres (Singular Value Decomposition SVD)

Cette décomposition représente un outil puissant en calcul numérique, elle
est souvent utilisée dans le cas de la résolution de systemes d’équations
surdeterminés.

Soit A une matrice carrée, la décomposition SVD de A estdonnée par A = UDVT,
ou U et V sont des matrices orthogonales, et D est diagonale et a coefficients
positifs.

Il existe une décomposition SVD des matrices rectangulaires, Soit A une
matrice m X n avec m > n. Dans ce cas, A peut étre décomposée en A = UDVT,
avec U est une matrice m X n avec des vecteurs colonnes orthogonaux, D est une
matrice n X n diagonale et V est une matrice n X n orthogonale. Les valeurs
diagonales positives de la matrice D sont appelées valeurs singulieres.

La décomposition A= UDVT, alors: ATA=VDUTUDVT =VD?VT,
VTest orthogonal donc VT = V=1, nous obtenons alors : ATA=VD?V~1, cette
décomposition correspond a I’équation définissant les valeurs propres, ainsi les
valeurs diagonales de D2 sont les valeurs propres de AT A et les colonnes de V sont
ses vecteurs propres. En d’autres termes, les valeurs singuliere de A sont les racines
carrées des valeurs propres de ATA.

Un algorithme de Décomposition en valeurs singulieres est décrit dans [1] et son
implémentation dans [2]

Notons que AT Aest symétrique et positive semi-définie, ses valeurs propres

sont donc réelles positives.
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Résolution par méthode des moindres carrés d’un systéme d’équations
homogenes surdéterminé

La résolution d’un systéme de la forme Ax = 0 est souvent utilisée dans les
problemes de reconstruction, la solution nulle x = 0 ne nous intéresse pas. Sachant
que si x est une solution alors pour tout scalaire k le vecteur kx est une solution,
une contrainte logique peut alors étre imposée a savoir ||x|| = 1. Ce systeme
n’admet une solution exacte que si et seulement si rang(4) < n (n nombre de
colonne de A). En absence d’une solution exacte, une solution par moindres carrés
peut étre calculée, le probléme est ainsi posé comme suit : trouver x minimisant
|Ax| tel que ||x|| = 1.

Le probleme peut étre résolu comme suit : soit A =UDVT une
décomposition SVD de la matrice A, nous cherchons alors a minimiser |[UDVTx||.
Or, U et V sont orthogonales donc |[UDVTx|| = |[DVTx|| et ||x]| = |IVTx]|. Nous
minimisons alors ||[DVTx|| sous la contrainte ||[VT x| = 1.

Soit vy =VTx, le probléme s’écrit : minimiser |[|[Dy|| sous la contrainte
llyll = 1. Sachant que D est diagonal et ses valeurs diagonales peuvent étre triées
dans un ordre descendant, une solution au probléme serait : y = (0,0,---,0,1)7.

Enfin x = Vy, x estdonc le dernier vecteur de V. Cette solution correspond
également au dernier vecteur propre de la matrice ATA.

Définition de I’état d’un systéme

D’une maniére générale le comportement dynamique d’un systéme linéaire
d’ordre n multi-variable a m entrées et r sorties peut étre décrit sous la forme
matricielle suivante :

x(t) = Ax(t) + Bu(t
{y(t) = Cx(t) + Du(t)

x estle vecteur d’état de dimension n:x = [xq x5 ... x,]7

u estle vecteur d’état de dimension m : u = [ug Uy ... Up]T

y estle vecteur d’état de dimension r:y = [y; ¥5 ... y51T

A estla matrice d’évolution de dimension (n,n)

B estla matrice d’entrée de dimension (n,m)

C estla matrice d’sortie de dimension (r,n)

D est la matrice d’application directe de la commande de dimension (r, m), cette
matrice est généralement nulle.

L’état d’'un systéme de degré n, a un instant t, quelconque, est 'ensemble
des n variables(x; (to), x5(to), ... , xn(to)) qui lorsqu’on connait le vecteur de
commande u(t) pour t >t est suffisant pour déterminer le comportement du
systeme pour t > t,. Les x;(t) (i = 1an) sont les variables d’état du systéme.

HIRIS Logiciel d’acquisition et de visualisation de séquences d’images
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HIRIS est une solution d’acquisition d’images modulaire basee sur le
concept de conteneurs d’images. Les conteneurs possedent une entrée (caméra ou
images sur disque) et une sortie (RAM ou disque dur). L’acquisition dans un
conteneur est déclenchée par un événement « trigger ». Plusieurs conteneurs
peuvent enregistrer des images simultanément depuis différentes caméras et
interagir entre eux. Des modules de gestion de matériels et de traitements d’images
avancés completent la solution HIRIS.

Fig. 8. Interface graphique du logiciel de gestion de I’acquisition des images Hiris.

Camera Tool Logiciel de contréole de cartes d’acquisition et de caméras .

Les fonctionnalités et les réglages de ce logiciel sont intégrés a travers une
interface graphique. Il fournit une interface commune pour toutes les caméras qui
permet leur gestion simultanée et une approche identique quel que soit le matériel
utilisé. Compatible avec plusieurs types de caméras, il a été utilisé dans le cadre de
ce travail en parallele avec HIRIS, la plateforme d’acquisition d’images.

r - 1
[T [p—— =%
| Camers Fle Maoo
W 4 ~ —
= Comera S

M 4 [‘3J

Morents e ~

Mamamat s C000-30 AV Marke Fi4ed L

Semteds | advanced | Uos
ok

Tops - s Rate DRY) - 22

Tewt by
AVT Phe PO
AVT Pl PO -
< »
ete

Contupu stion ; Dol it

Fig. 8. Interface graphique du logiciel de contrdle de cartes d’acquisition et de
caméras Camera Tool.
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Abstract

In this thesis, we describe an approach for Lagrangian characterizing of air
flows using particle tracking velocimetry, a camera system was implemented
here and Helium filled bubbles images were acquired in a synchronized way. We
developed a new system for particle trajectories calculation based on a multi-
scale image processing technique and well-known 3D reconstruction methods.
Our system allows tracking particles in 3D space and providing yet a global

description of air flows in large scale environment.

The application is supposed to improve the optimization of ventilation in
building rooms in order to reduce energy consumption by optimal positioning
and shaping of air diffusers. A major constraint here is to preserve human
comfort.

Résumé:

Les travaux réalisés dans le cadre de cette these visent a décrire une approche
Lagrangienne de caractérisation de flux d’air par suivi de particules, nous avons
mplémenté un systeme de caméras synchronisées pour 'acquisition des images
de bulles de savon remplies a I’hélium. L’approche développée pour le calcul
des trajectoires des particules est basée sur une méthode multi-échelle de
détection de points intérét et de reconstruction 3D. Le systeme permet ainsi de
réaliser un suivi tridimensionnel et fournir une description des flux d’air présents

dans une piece a grande échelle.

Le but étant d’optimiser les moyens de ventilation par diffuseur mis en place
dans les picces de batiments afin de réduire leur part énergétique, il s’agit de

définir le positionnement et la forme des diffuseurs optimaux tout en préservant
le confort des personnes.
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Résumé substantiel de la thése :

Etude et amélioration du suivi Lagrangien 3D de particules d’air

Le but de cette thése est de fournir un outil fiable de diagnostic des flux d’air
dans des grands volumes comme des piéces de batiments, ce travail est réalisé
dans le cadre du projet FLUBAT-ANR-12-VBDU-0010, il s’inscrit
essentiellement dans un de ses principaux objectifs, a savoir la
compréhension de Pinteraction entre les diffuseurs d’air et la zone de vie
observée, ainsi nous avons mis en place un systeme de suivi temporel et
tridimensionnel de particules d’air, ce systéme permet de reconstruire les
trajectoires parcourues par le flux et d’en extraire les propriétés physiques qui le
caractérisent.

L’idée est de considérer le mouvement d’air comme une transformation ou
un déplacement d'un ensemble de particules. Chaque particule du fluide est
suivie tout au long de sa trajectoire; sa position et d’autres propriétés physiques
sont calculées a chaque instant du temps. Le suivi 3D Lagrangien de particules
(3D Paricle Tracking Velocimetry 3D PTV) consiste a injecter des traceurs dans
I'espace tridimensionnel (piéce d’un batiment) et d’observer leur déplacement
par plusieurs caméras (deux caméras ou plus pour un rendu tridimensionnel).
Les traceurs utilisés dans le cadre du suivi Lagrangien sont des bulles de savon
gonflées a I'hélium d'un diamétre qui varie entre 1.3mm et 3.8mm, I'utilisation
de ’hélum permet de compenser le poids de la paroi savonneuse de la bulle
permettant ainsi de simuler parfaitement le comportement des particules d’air.
Nous avons utilisé des caméras rapides (180 images par seconde) pour
enregistrer les images des particules pendant leur mouvement, il s’agit a cette
étape de définir la position des caméras et la fréquence a utiliser en fonction du
flux observé. Nous avons également défini le type d’éclairage approprié pour
une meilleure visualisation des bulles dans le cas d’un grand volume.

Nous avons développé une méthode multi-échelle dans le cadre de cette these
permettant la détection des centres de bulles de savons en dépit de la densité trés
élevée et des problemes de superposition/chevauchement des bulles injectées
dans le volume observé. Les images numérisées contiennent en effet des
particules de tailles différentes, chaque particule apparaitra sur I'image
difféeremment, ceciva dépendre de sa distance par rapport a la caméra, l'intensité
de lumiere qu’elle refléte et la maniere dont elle a été éclairée, notre approche
est basée sur une analyse multi-échelle des images acquises par les caméras,
plusieurs méthodes telles que linter-corrélation entre des motifs artificiels
proches de l'apparence des bulles réelles et une région d'interrogation sur I'image
des particules, ou encore la détection de blobs ont été étudiées et appliquées aux
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images. Une étude comparative a été réalisée sur des images synthétiques et
expérimentales afin de mesurer les performances de ces algorithmes.

L’étape suivante consiste a établir les correspondances entre les bulles vues
par les différentes caméras, nous avons utilisé la méthode basée sur le calcul des
lignes épipolaires a partir des parametres mesurés lors de la calibration des
caméras, cecinous permet de faire correspondre a chacune des particules d’une
image une ligne épipolaire sur les autres images, ce calcul engendre
d’importantes ambiguités notamment en haute densit¢ d’ensemencement,
I'augmentation du nombre de caméras a été longtemps utilisée pour résoudre ce
probleme, nous avons procédé a une analyse des sources de ces erreurs et avons
pu définir une configuration optimale des caméras permettant d’¢limner la plus
grande partie des ambiguités.

D'autre part, le suivi temporel qui consiste a relier les particules détectées a
un instant donné aux particules de I'instant suivant, constitue une étape délicate
du suivi, une nouvelle méthode basée sur une conception floue du filtre de
Kalman a été mise en place. Le filtre de Kalman est utilisé dans ce cadre pour
estimer, de maniere optimale, la nouvelle position des particules en fonction de
leur position actuelle. Cet algorithme a été concu pour tenir compte les
incertitudes concernant I'étape d’initialisation, ce probléme étant jusque-la
résolu en considérant le plus proche voisin engendre des erreurs aux étapes
suivantes du suivi temporel (mauvaise mise en correspondance entre les bulles),
ainsi nous avons intégré un calcul par logique floue a notre algorithme de suivi
par Kalman en représentant les positions initiales des particules par des sous-
ensembles flous multidimensionnels. C’est ainsi que l'algorithme commence
dans un étatde connaissance floue concernant I'appariement des particules; nous
améliorons l'estimation de I’emplacement de ces bulles au fur et & mesure de
I’accumulation d’informations grace au processus de mesure utilisé a savoir
I'enregistrement d’images de bulles pendant leur déplacement. Une comparaison
quantitative des performances avec d'autres algorithmes couramment utilisés a
permis d’évaluer la méthode.

La méthode 3D PTV a été appliquée aun ensemble de cas de figures dans la
cellule de diffusion de l'air du LaSIE (AIRDIFF), la cellule est thermiquement
gardée et équipée de moyens de diagnostic par anémométrie Laser dans le but
d’une validation. La stratégie de comparaison choisie consiste a moyenner le
champ PTV, nous procédons ainsi a un découpage de I’espace observé en régions
élémentaires et calculons la moyenne des vitesses qui se trouvent dans une seule
région. Pour cela, il est nécessaire d'avoir suffisamment de bulles passant dans
chacune des régions, une injection forte de bulles a donc été prévue. La méthode
a été également étendu au cas de six caméras (ou plus).
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Projet ANR-12-VBDU-0010-FLUBAT : Suivi des trajectoires des flux d'air dans
les espaces habités et diagnostic de systemes de conditionnement d'air a faibles
impacts environnementaux
Le projet vise le développement d'un nouveau moyen expérimental de
caractérisation des mouvements convectifs : un suivi Lagrangien 3D de particules
en utilisant divers types de caméras pour obtenir une vision d’ensemble de la
dynamique dans la piéce. La technique sera mise en situation pour une ensemble de
14 configurations typiques du traitement de l'air du batiment, produisant ainsi un
savoir de référence qui sera mis a la disposition de la communauté numéricienne de
la thermique du batiment.

Gestion des flux d*air dans les batiments de demain - du diffuseur d'air a haute
induction vers la qualification de son interaction avec la piéce
Les batiments de demain seront, pour le moins, des Batiments a Basse
Consommation (BBC). La réduction importante des puissances nécessaires dans ce
type de batiments pose deux problémes cruciaux : (1) la répartition spatiale des
faibles débits d’air que I'on devra injecter dans les pieces de vie, (2) la pertinence
des moyens de diagnostic des flux d'air dans les espaces habités, pour un suivi a la
hauteur des enjeux énergétiques et sanitaires. Au premier probléme, une solution
technologique finalisée typique qui permet une amélioration conséquente du
mélange a été proposée dans le cadre d'un précédent projet ANR-PREBAT 2005 «
INDUBAT ». Il s’agit d’un diffuseur innovant a haute induction basé sur le controle
passif du mélange du jet d’air a I’air ambiant. Ceci est obtenu, en particulier, par
I'utilisation de géométries originales intégrées dans la conception du diffuseur d’air.
La solution innovante a été qualifiée en conditions de Laboratoire et en proche
diffuseur (analyse du jet d'air généré par le diffuseur). L’interaction entre le jet etla
piece dans laquelle va se développer un écoulement convectif tridimensionnel basse
vitesse n'a pas été résolue, alors que le controle de ’ambiance sous-tend I’effort
consenti en direction d’une maitrise de I’écoulement moteur. L’absence d’un outil
efficace de diagnostic du champ thermo-convectif dans la piece est le deuxieme
verrou gque nous voulons lever. Nous nous proposons de développer un nouveau
moyen expérimental de caractérisation des mouvements convectifs : un suivi
Lagrangien 3D de particules en utilisant divers types de caméras pour obtenir une
vision d’ensemble de la dynamique dans la pi¢ce, permettant ainsi la qualification
de solutions innovantes en situation réelles.

Diagnostic lagrangien 3D des écoulements d’air dans les piéces d'habitation par
injection de traceurs suivis par diverses caméras
La méthode est basée sur le suivi 3D lagrangien des écoulements d’air par injection
de traceurs dans les batiments. Le suivi lagrangien de différentes zones de la piece
d'habitation, permettra de comprendre I'interaction entre les diffuseurs d’air et la
zone d’occupation. L’approche suivi 3D lagrangien a déja fait 'objet d’une thése
au CETHIL qui a permis de valider le principe. Il s’agit cette fois de I’étendre a une
zone plus vaste en mettant en ceuvre plus de caméras de suivi des traceurs et en
modifiant Dalgorithmie en conséquence. Ceci constitue un enjeu important en
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termes de verrous technologiques. Dans un deuxieme temps la méthode sera
appliquée a un ensemble de cas pertinents de ventilation pour les batiments basse
consommation. La cellule de diffusion de l'air du LaSIE (AIRDIFF) équipée de ses
moyens de diagnostic par anémométrie Laser,accueillera les mises en situation des
différents cas de référence. Les systémes anémométriques a laser serviront a la
validation/calage de la méthode lagrangienne. Des différents cas de référence, on
pourra tirer des conclusions sur les interactions entre les écoulements engendrés par
les diffuseurs d’air et la piece elle-méme et donc fournir des informations
importantes pour ouvrir de nouvelles voies de développement des méthodes de
modélisation. En parallele, il sera possible de fournir des informations
opérationnelles qui seront traitées et mise en forme par la société CIAT partenaire
du projet. Ces informations permettront en particulier de définir les conditions de
bonne mise en ceuvre (par rapport au confort et a la qualité de I’air) des diffuseurs
d’air mnovants.
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Abstract :

In this thesis, we describe anapproach for Lagrangian characterizing of airflows
using particle tracking velocimetry, a camera system was implemented here and
Helium filled bubbles images were acquired in a synchronized way. We developed a
new system for particle trajectories calculation based on a multi-scale image
processing technique and well-known 3D reconstruction methods. Our system allows
tracking particles in 3D space and providing yet a global description of airflows in

large-scale environment.

The application is supposed to improve the optimization of ventilation in building
rooms in order to reduce energy consumption by optimal positioning and shaping of

air diffusers. A major constraint here is to preserve human comfort.
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Résumé : Enfrancais

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése visent a décrire une approche
Lagrangienne de caractérisation de flux d’air par suivi de particules, nous avons
implémenté un systeme de camérassynchronisées pour I'acquisition des imagesde
bulles de savon remplies a I’hélium. L’approche développée pour le calcul des
trajectoires des particules est basée sur une méthode multi-échelle de détection de
points intérét et de reconstruction 3D. Le systéme permet ainsi de réaliser un suivi
tridimensionnel et fournir une description des flux d’air présents dans une piéce a

grande échelle.

Le but étant d’ optimiser les moyens de ventilation par diffuseur mis en place dans
les pieéces de batiments afin de réduire leur part énergétique, il s’agit de définir le
positionnement et laforme des diffuseurs optimaux tout en préservant le confort des

personnes.

212



