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Résumé —

Cet article a pour objectif d'introduire les caractéristiques non linéaires des systemes a Résonance Magnétique Nucléaire
(RMN). Plus précisement, le présent travail tente de trouver une représentation simple de la relation non linéaire entre I'entrée
du systeme RMN et la sortie observable de celui-ci. Ainsi, un modele du filtre RII non linéaire est décrit ici. Une estimation des
coefficients de ce filtre est calculée par un algorithme de filtrage adaptatif que nous avons adapté au cas des signaux RMN. Les
formalismes d’erreur d’équation et d’erreur de sortie du filtrage adaptatif RII sont testés et comparés. Le modele proposé permet
de représenter un systeme RMN avec un nombre de coefficients peu élevé.

Abstract —

The aim of this paper is to introduce the non linear characteristics of Nuclear Magnetic Resonance (NMR) systems. More
exactly, this work tries to establish a simple representation of the non linear relationship between the input and the observable
system output. For doing so, a model of a non linear IIR filter is described. An Estimation of the filter coefficients is calculated
using an adaptive filtering algorithm. Both equation-error and output-error formulations for IIR adaptive filtering are tested and
compared. It is shown that our model can represent an NMR system with a set of relatively few coefficients.

1 Introduction

La technique de la résonance magnétique nucléaire (RM-
N) consiste a appliquer un signal radiofréquence a l'entrée
d’une “boite noire” contenant un échantillon placé dan-

s un champs magnétique statique. L’objectif est bi- it
en sur d’étudier certaines propriétés de 1’échantillon. 0sl Signal d'excitation
L’échantillon émet alors un signal de résonance (réponse ——— signal de résonance

du systeme RMN) a la méme fréquence. Le signal
d’entrée est appliqué pendant une durée limitée. On
parle donc d’impulsion d’excitation. La réponse du sys-
teme n’est généralement observable qu’a partir de 'instant
ou l'excitation devient nulle. Cette réponse est souvent
détectée en quadrature et on observe un signal démodulé.
Un exemple des signaux d’excitation et de résonance est
donné sur la figure 1.

Les équations régissant le phénomene de la résonance 08 2 w0 % w w1
(équations de Bloch) montrent que la réponse d’un ™
systeme RMN & une excitation est fondamentalemen-
t non linéaire. L’application des théories de la réponse
linéaire, bien que simple et élégante, nécessite quelques
précautions [1]. Dans la perspective d’optimiser le traite-
ment et 'analyse ultérieure du signal, nous envisageon-
s d’identifier, de maniére simple, la relation non linéaire
qui existe entre ’entrée du systéme et la sortie observ-
able de celui-ci. Nous avons proposé dans une publication
précédente [2] une approche pour lidentification des sys-
temes RMN. Cette approche est basée sur la description de

Fic. 1: Exemple des signaux démodulés en RMN.
L’excitation (ligne pointillée) est une impulsion rectan-
gulaire. La réponse (ligne continue) n’est observable
qu’apres la fin de I'excitation.



la relation entrée-sortie du systeme par une série de Volter-
ra discrete. Cependant, le probleme majeur, qui reste
toujours associé a cette représentation, est qu'un grand
nombre de coefficients est nécessaire pour décrire la non
linéarité. Le présent article propose une autre alternative
pour modéliser un systeme RMN. Ainsi, un modele bap-
tisé filtre RII (Réponse Impulsionnelle Infinie) non linéaire
est introduit et validé sur des signaux réels RMN.

2 Modeéle du filtre RII non linéaire
et identification par filtrage
adaptatif

2.1 Modéle du filtre RII non linéaire et

schéma d’identification

Le plus simple des filtres RII non linéaires est celui dont
la sortie est liée a l’entrée par 1’équation (1):

K-1 Li—1K;—-1
dn) =Y e(i)d(n—i)+ > Y b(i,5)d(n — j)z(n — i)
i=1 i=0 j=1
L—-1
+ ) ai)a(n — i) (1)
=0

ou z(n) et d(n) sont, respectivement, ’entrée et la sor-
tie du systeme a linstant (n). K, L, K; et L; sont
des nombres entiers. Les a(i) et les ¢(i) sont les coeffi-
cients linéaires du filtre et les b(i,j) sont les coefficients
non linéaires. Malgré sa simplicité, ce modele permet
d’approximer une large classe de systemes non linéaires.
De plus, la plupart des idées développées ici peuvent étre
facilement étendues sur des modeles récursifs non linéaires
plus généraux. La modélisation d’un systeme RMN par
un tel filtre se résume alors & une estimation des coef-
ficients du modele. Dans ce but, nous présentons une
méthode d’identification basée sur un filtrage adaptatif.
Le schéma général d’identification est illustré par la figure
2. Le signal d’entrée z(n) est appliqué au systeme RMN
et on obtient & la sortie un signal d (n) appelé signal de
référence. Un bruit de mesure s’ajoute, bien évidemment,
au signal de référence pour donner le signal d(n) qui est
réellement utilisé dans le schéma d’identification. Dans
la suite, on considére que ce bruit reste faible. Le filtre
adaptatif non linéaire va donc essayer de calculer une es-
timation, d(n), du signal de référence. Cette estimation
est donnée a chaque instant (n) par:
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Fia. 2: Schéma général d’identification par filtrage adap-
tatif RII non linéraire.

¢(i :n), a(i:n), et b(i,j : n) sont les coefficients du fil-
tre adaptatif & instant (n). Dans I’équation (2), le signal
y(n) peut étre pris égal & d(n) ou & d(n). Dans approche
“d’erreur d’équation” du filtrage RII adaptatif, on utilise
y(n) = d(n). Par contre, 'approche “d’erreur de sor-
tie” consiste A se servir des échantillons de y(n) = d(n)
précédemment estimés pour obtenir J(n) Les coefficients
sont mis a jour, par un algorithme d’adaptation, a chaque
instant (n) pour minimiser une certaine fonction du sig-
nal d’erreur e(n) entre d(n) et d(n). Dans notre cas, nous
avons utilisé lalgorithme de gradient (LMS) que nous
avons adapté pour les signaux RMN. Notons aussi qu’en
résonance magnétique, ’entrée et la sortie “observable” du
systeéme ne sont jamais simultanées et le produit entrée par
sortie est toujours nul (on ne peut pas observer la sortie
pendant ’excitation). Notre modele doit alors prendre en
compte cette réalité d’observation. Cela peut se faire en
introduisant, dans le schéma d’identification (figure 2), un
certain retard A de quelques périodes d’échantillonnage
sur le signal d’entrée z(n). Finalement, on considére que
le signal RMN est nul pendant ’excitation.

2.2 Algorithme d’adaptation

L’algorithme de gradient est basé sur la minimisation
de lerreur quadratique moyenne E[e?(n)] = E[(d(n) —
d(n))?].
Pexpression de d(n) peut étre présentée sous une forme
différente en employant des notations matricielles! :

Pour la simplicité et la rapidité du calcul,

J(n) = At(n)XL (n) + trace[fi(n) (Y, (n)XZ1 (n))]

+C* ()Y (n) (3)

ot A(n) et ACA'(n), sont les deux vecteurs des coeffcients
linéaires et B(n) est la matrice des coefficients non linéaire
a linstant (n):

1t désigne la transposée d’une matrice et trace est la somme des
éléments de la diagonale d’une matrice carrée



bO,1) . . b0, K —1)
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Xr(n), Xr,(n), Y(n) et Yk, (n) sont les vecteurs
d’entrée du filtre adaptatif & 'instant n; ils sont définis
par:

z(n—L+1)] (7)
z(n—Li+ 1"  (8)
), y(n—2),...,y(n — K + 1)]t 9)
y(n — Ky + 1))10)

Les équations de mise a jour des coefficients s’écrivent:

e(n+1) = dn +1) —d(n+1) (11)
An+1) = Am)+d.(n)Xr(n+1e(n+1) (12)
Cn+1) = Cn)+6.Ye(n+1e(n+1)  (13)
B(n+1) = B(n)+8,(n) X, (n+1)YE (n+1)e(n+1) (14)

dq(n), dp(n), et 0.(n) sont les gains d’adaptation qui
controlent la stabilité de l’algorithme et sa rapidité de con-
vergence et ils sont donnés par:

B Ba

da(n) = (L—1)02(n) + (K —1)02(n) (15)
de(n) = (L—1)02(n) + (K —1)02(n) (16)
() = Be ‘ (17)

(K1 = 1)(Ly = 1)(03,(n))?

olt Ba, B, By, sont des petits facteurs positifs. o2(n),
et o7 (n) sont des estimations des puissances des signaux
x, y, respectivement, et o2,(n) est une estimation de la
puissance moyenne. Les estlmations les plus directes de
ces parametres sont données par:

oi(n) = Py tN Z (n—1) (18)

U;(n) = Pyo+— N Z (n—1) (19)

agy(n) = P+ NL i:{;(n —d)y(n —1—1) (20)
Y oi=0

ou Py, Pyo et P, sont des constantes positives qui ont
pour but d’éviter une division par zéro. Les parametres
Ny, Ny, et N, sont les fenétres temporelles sur lesquelles
on calcule les estimations des parametres. Cette forme
variable en fonction de (n) des gains d’adaptation a pour
but d’éviter les instabilités de ’algorithme compte tenu
de la nature non stationnaire des signaux d’entrée et de
sortie du filtre.

3 Résultats et Discussion

Considérons, par exemple, les signaux d’entrée-sortie
présentés sur la figure 1. Le signal d’excitation est envoyé
périodiquement avec un temps de répétition approprié qui
doit permettre au systeéme de trouver son état d’équilibre
(c’est-a-dire Pexcitation est appliquée une fois que le sig-
nal de résonance a disparu). On peut alors disposer de
plusieurs impulsions d’excitation et de leurs signaux de
résonance correspondant. L’algorithme d’adaptation u-
tilise en effet plusieurs implusions répétées pour avoir une
meilleure précision sur 'estimation des coefficients.

Les deux formalismes du filtrage adaptatif RII sont
testés. Ces formalismes donnent dans notre cas une es-
timation des coefficients du modele. Dans le cas ou le
formalisme “d’erreur d’équation” est employé, tous les
coefficients du modele sont initialisés & zéro. Le nom-
bre d’impulsions utilisé dépend de la précision souhaitée.
Fixons par exemple les valeurs des entiers L, K, L; et
Ky aL =12, K = 22, L, = 8et Ky = 2. On
obtient avec le formalisme “ d’erreur d’équation” une
estimation des coefficients avec les parametres suivants
de lalgorithme: (B, = 0.68, f, = 0.01, 5. = 0.265,
N, =5, Ny =10, Npy = 5, Pyo = 0.03, Pyo = 0.058,
Pyyo = 0.085, et A = 3. Le nombre d’impulsions utilisé
est de 18. chacun des signaux RMN correspondant a un-
e impulsion est constitué d’environ 110 échantillons. La
fréquence d’échantillonnage étant de 10kHz dans la bande
de base. Pour donner une idée de 'influence du nombre
de répétitions des implusions, nous montrons sur la fig-
ure 3 erreur quadratique moyenne (EQM) calculée apres
chaque impulsion. On observe que cette erreur reste pra-
tiquement constante apres la 20ieéme impulsion.

EQM

0.025

0.015F

0.005

Numéro d'impulsion

Fia. 3: L’erreur quadratique moyenne (EQM), entre le
signal de référence et le signal a la sortie du filtre RII apres
chaque impulsion.

L’ensemble des coefficients est alors la meilleure esti-
mation du systeme RMN au sens de 'erreur quadratique
moyenne et le systeme RMN est donc équivalent a un
filtre non linéaire & réponse impulsionnelle infinie. Une
vérification rapide de cette conclusion peut se faire en cal-
culant la réponse de ce filtre au méme signal d’excitation
de la figure 1 et en utilisant la relation récursive (équation
(1)) . Le résultat est présenté sur la figure 4 ou on vi-



sualise aussi le signal réel de référence d(n). Les valeurs
initiales de la sortie du filtre sont nulles.

y(n)

e
08} — Signal de référence
06 Signal du modéle
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Fia. 4: Signal de référence (en continu) et le signal a la
sortie du filtre RII non linéaire (ligne pointillée); résultats
obtenus avec le formalisme “d’erreur d’équation”.

Le formalisme “d’erreur d’équation” présente 'avantage
de D'unicité de la solution du probleme, c’est-a-dire que
l’algorithme converge vers le minimum global. Cepen-
dant, dans le cas ou le bruit présent dans d(n) est im-
portant, ce formalisme peut donner une solution biaisée.
Théoriquement, il est alors préférable de s’orienter vers le
formalisme “d’erreur de sortie” qui est ’approche “cor-
recte” [3]. Dans ce cas, les parametres de 'algorithme les
plus cruciaux sont les valeurs initiales des coefficients. En
effet, la fonction d’erreur & minimiser peut avoir dans ce
cas des minimas locaux qui peuvent étre tres différents
du minimum global [3] [4] [5]. Si les coefficients ne sont
pas initialisés correctement, l’algorithme converge souvent
vers ces minimas et la solution obtenue est loin d’étre op-
timale. Une méthode consiste a initialiser 1’algorithme
“d’erreur de sortie” a partir des valeurs trouvées par
lalgorithme “d’erreur d’équation”. On évite ainsi les bi-
ais sans tomber dans les pieges des minimas locaux. Dans
notre cas le niveau du bruit est faible et la solution obtenue
avec le formalisme “d’erreur d’équation” n’est pas loin de
la solution optimale. L’algorithme “d’erreur de sortie”
peut alors étre initialisé & partir des valeurs des coefficients
précédemment obtenues. La figure 5 illustre le résultat
ainsi obtenu.

4 Conclusions et perspectives

Nous avons montré, dans cet article, la possibilité d’établir
une relation non linéaire et relativement simple entre
I’entrée et la sortie “observable” d’un systeme RMN. En
effet, un filtre RII non linéaire peut modéliser avec une
certaine précision le systeme RMN. La technique du fil-
trage adaptatif RII non linéaire a éte valorisée comme
un outil puissant pour l'identification des systéemes RM-
N. L’algorithme de gradient, que nous avons adapté pour
le cas des signaux RMN, permet de calculer les coeffi-
cients du filtre RIIL. Les formalismes du filtrage RIIT adap-
tatif ,”d’erreur d’équation” et “d’erreur de sortie”, on-

y(n)

Signal de référence
0.8

Signal du modele

-0.8

L L L L L L L
20 40 60 80 100 120 140

(n)

Fia. 5: Signal de référence (en continu) et le signal
a la sortie du filtre RII non linéaire (ligne pointillée);
résultats obtenus avec le formalisme “d’erreur de sortie”.
Les valeurs initiales des coefficients sont celles obtenues
par le formalisme “d’erreur d’équation”.

t été testés et comparés. Les deux formalismes perme-
ttent d’obtenir une solution du probleme avec un nom-
bre peu élevé de coefficients. Notre travail futur portera
sur ’exploitation des résultats du modeéle pour améliorer
I’analyse ultérieure du signal RMN.
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