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En Tomo-PIV, on peut distinguer deux familles de méthodes pour reconstruire des volumes de
particules : les méthodes « orientées voxel », ou l'on s'intéresse au calcul de lintensité pour
chaque voxel du volume et les méthodes « orientées objets » ol I'on considére que le volume a
reconstruire est un espace parcimonieux composé d'objets 3d a reconstruire. Dans [1], nous avons
proposé la méthode de reconstruction stochastique orientée objet IOD-PVRMPP. Elle comprend
deux parties fondées sur les processus ponctuels marqués (PPM): PVRMPP qui permet de
résoudre le probleme de maniére parcimonieuse et facilite l'introduction d'information a priori sur
les objets a reconstruire ; IOD qui fournit une distribution initiale de particules 3d a l'algorithme
PVRMPP afin d'accélérer la convergence de l'algorithme. Nous avons montré que, sur des
données synthétiqgues, la méthode I0D-PVRMPP donne de meilleurs résultats que l'algorithme de
référence MinLOS-MART [2] jusqu'a des densités de particules de 0,05 ppp. Nous proposons ici
une adaptation de la méthode IOD-PVRMPP afin de pouvoir traiter les données expérimentales
provenant de I'étude d'un écoulement dans un canal turbulent derriere une grille [3]. Nous
montrons la encore que les résultats obtenus sont sensiblement meilleurs que ceux obtenus par
MinLOS-MART.

1 Introduction

Depuis I'avénement de la technique de mesure optique tridimensionnelle appelée Tomographie-
PIV (Tomo-PIV) [4], il est maintenant possible d'étudier les structures instationnaires dans les
écoulements turbulents et les sillages. Cette technique comprends plusieurs étapes : la calibration
des caméras, l'acquisition des images, la reconstruction des volumes de particules a partir de
guelques vues d'angles d'observation différents et I'estimation des champs de vitesses 3d.
Compte-tenu du faible nombre de vues, le probleme de reconstruction est un probleme inverse
mal posé. Différentes contraintes : faible nombre de vues, forte densité de particules dans le
volume, haute résolution des images, chemins optiques a travers plusieurs milieux font que les
méthodes de reconstructions utilisées depuis de nombreuses années en imagerie médicale ne
sont pas directement utilisables dans le cadre de la tomo-PIV. Les premiéres méthodes qui ont été
proposées sont les méthodes de reconstruction « orientées voxel ». Elles consistent a discrétiser
le volume physique a reconstruire en un volume de voxels dont les valeurs devront étre
déterminées par l'algorithme. Les principales méthodes testées dans le cadre de la tomo-PIV sont
algébriques [4] [5] [6]. Compte-tenu de la taille du systéme a résoudre, ces méthodes sont le plus
souvent précédées de méthodes d'initialisation qui visent a accélérer la convergence des
algorithmes en proposant un volume initial proche de la solution finale [2] [5] [6] [7]. Les méthodes
orientées voxel ont une complexité mémoire trés élevée et ne permettent pas de prendre
suffisamment en compte la nature particuliere des objets a reconstruire. C'est pourquoi, certains
auteurs ont proposé des méthodes que nous qualifions ici de méthodes « orientées objets ». Ces
derniéres considerent le volume comme un ensemble d'objets ou particules [8] [10] [1]. La
méthode IOD-PVRMPP que nous avions proposée dans [1] est une méthode de reconstruction
stochastique fondée sur les Processus Ponctuels Marqués (PPM). Elle permet de résoudre le
probléme de maniére parcimonieuse et facilite l'introduction d'information a priori sur les objets a
reconstruire. Ainsi, dans notre cas, les particules 3d sont modélisées par une position, une
distribution d’intensités et un rayon. Nous proposons ici une adaptation de la méthode de
reconstruction 10D-PVRMPP afin de pouvoir traiter les données expérimentales. Plus
particulierement, I'objet de cette expérience est I'étude de la dissipation d’énergie d’'un écoulement
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turbulent dans un canal ouvert & surface libre en utilisant la Tomo-PIV [3] [9]. La turbulence de
I'écoulement est générée en utilisant des configurations de grilles a différentes caractéristiques.

L’article est organisé de fagon suivante : dans la section 2, nous donnons les détails de la méthode
de reconstruction que nous proposons, dans la section 3 nous présentons les résultats de
reconstruction que nous avons obtenus dans le cadre de notre expérience avant de conclure en
section 4.

2 Reconstruction de volumes de particules par PPM

Une présentation détaillée de la méthode est faite dans la thése [10].

2.1 Principales étapes de la méthode

La méthode, que nous proposons, reconstruit un volume de particules a partir de K images
observées 0% k = 1,...,K acquises a un instant t. Elle intervient aprés les étapes de calibration
des caméras et de prétraitement des images que nous détaillons en section 3. Les particules 3d
sont modélisées par un PPM 3d que nous présentons ci-apres. L'idée générale de la méthode est
de trouver en enlevant ou en ajoutant des particules ou en modifiant leurs positions ou paramétres
suivant une décision aléatoire, la meilleure configuration de particules 3d vis-a-vis des données
images, de la densité volumique moyenne de particules et de leurs interactions. La meilleure
configuration est obtenue en minimisant une énergie associée au PPM 3d par un algorithme de
recuit. L'algorithme 10D (Iterative Object Detection) fournit une distribution initiale de particules 3d
a l'algorithme PVRMPP afin d'accélérer la convergence du recuit simulé.

2.2 Algorithme d’initialisation Iterative Object Detection (I0OD)
L’algorithme d’initialisation comprend 3 étapes :

a. lterative Random Walk (IRW) ;
b. Identification des particules 2d épipolaires ;
c. Reconstruction des particules 3d.

2.2.1 lterative Random Walk (IRW)
IRW comprend les étapes suivantes qui sont effectuées sur chacune des images acquises 0:

Initialisation de I'image de particules I = 0% ;

Détection des positions des pics locaux dans I ;

Création d’'imagettes de particules 2d de rayons et distribution d’intensité identiques ;

Tirage aléatoire de positions dans un rayon déterminé autour des positions détectées,

comparaison des imagettes de particules 2d avec la zone de I'image I correspondante.

Pour chaque particule, la position dont I'imagette est la plus ressemblante a la zone de

limage est conservée. Une image synthétique des particules détectées S est générée.

5. Calcul d'une image résidu R = (I —S) afin d’éliminer les particules détectées de I'image
d’étude ;

6. | =R etretour en 2 jusqu’a un certain nombre d’itérations.

PwbhPE

2.2.2 Identification des particules épipolaires

L’identification des particules 2d épipolaires consiste a identifier des ensembles de K particules
qui correspondent a une unique particule 3d. Elles sont localisées dans K boites 2d
correspondant a la projection d’'une unique boite 3d du volume d’étude. Cette étape est mise
en ceuvre par un découpage en octree du volume.

2.2.3 Reconstruction des particules 3d

La position des particules 3d est obtenue en minimisant I'écart entre la retro-projection de la
position de chaque particule 2d et le centre de gravité 3d de ces K retro-projections. La
reconstruction des particules 3d est effectuée par retro-projection des modeles, définis en
section 2.3.2, de chaque ensemble de K particules 2d épipolaires.
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2.3 Algorithme PVRMPP
2.3.1 Processus ponctuels marqués

Les processus ponctuels marqués peuvent étre vus comme une extension des champs de Markov
ou les variables aléatoires, plutdt que d'étre associées aux valeurs de pixels, sont associées a des
formes géométriques qui décrivent I'image. Nous ne donnons ici que les idées principales liées a
l'utilisation de ce type de modéle. On pourra trouver des présentations plus détaillées dans [11].
Tout d'abord, nous définissons un processus ponctuel (PP) sur un espace d'observation ¢ de
volume non nul et borné. Dans notre cas, ¢ sera un sous ensemble de R3. Un PP sur & est une
configuration finie de N points p;e & distincts. Afin de décrire des objets plus complexes, nous
pouvons associer a ces points des marques ou caractéristiques décrites par un espace
probabiliste. Une configuration aléatoire finie de points marqués est un échantillon d'un processus
ponctuel marqué (PPM) si les positions sont définies suivant un processus ponctuel. A partir de
ces définitions, il est possible de modéliser des volumes ou des images par des ensembles
d'objets identifiés d'une part, par leur position et d'autre part, par leurs caractéristiques. Nous
noterons une telle configuration d'objets par ¢ = {(p;,m,), ..., (by, my)}. Ce modéle a I'avantage de
fournir d'une part, une représentation naturellement parcimonieuse des objets d'intérét au sein
d'une image ou d'un volume et d'autre part, de permettre une meilleure approximation du modele
physique d'acquisition. En effet, les positions sont ici a coordonnées réelles. Nous définissons en
section 2.3.2 les marques qui caractérisent nos objets que sont les particules 2d et 3d. Le
processus ponctuel marqué le plus simple est le processus homogéne de Poisson dont les points
sont distribués uniformément dans &, dont le nombre des objets est choisi suivant une distribution
de Poisson et dont les marques sont choisies indépendamment.

2.3.2 Modélisation des particules et définitions des énergies du PPM 3d

Il est a noter que nous ne cherchons pas ici a reconstruire des particules 3d physiques mais une
densité de probabilité de présence de celles-ci. Cette démarche est liée a notre volonté de nous
rapprocher des méthodes classiques pour pouvoir corréler des volumes discrets. C’est un point
gu’il conviendrait d’améliorer a I'avenir. En effet, il faudrait reconstruire de vraies particules en
obtenant par calibration de vraies fonctions de transfert locales afin de tenir compte de la direction
de diffusion de la lumiére, de 'inhomogénéité de la nappe laser, de I'astigmatisme, du défaut de
mise au point, etc. Ainsi, nous modélisons ici une particule 3d par une position 3d P = (X,, Yy, Z,)
et un rayon R, et une distribution de probabilité de présence de la particule qui définissent
I'ensemble de marques M de la particule. Nous faisons I'hypothése que la distribution de
probabilité de présence suit une loi Gaussienne isotrope d'écart-type Z centrée sur la position de la
particule et de valeur maximale Ej :

E(X,Y,Z) = Eyexp (X —=X)2+ (Y =Y)?+(Z - ZO)Z]] ,(X,Y,Z) € [-R,R]?

1
2%2

Nous supposons que les particules 2d sont modélisées par une position 2d, p = (xg,Y,), Un rayon
r et une distribution d'intensité. Pour simplifier, nous faisons I'hypothése que la distribution
d'intensité suit une loi Gaussienne isotrope d'écart-type o centrée sur p et d'intensité e :

e(x,y) = egexp

1 2 2 2
~ 55z [(x = x0)" + (= ¥o) ]],(XJ’) €[-n7]

En effet, dans notre montage expérimental, la distance entre les caméras et les particules 3d est
suffisamment grande pour que I'on puisse supposer que les rayons lumineux émis par la nappe
laser sont localement quasi-paralléles. Ainsi, les rayons des particules 3d et 2d se correspondent
via le facteur de grandissement. Les K images 0%,k = 1,...,K sont acquises par des caméras
numériques. Nous devons par conséquent définir des opérateurs de projection IT¥ sur le plan
image 0% ! afin de transformer le modéle continu de la particule 3d en imagettes et ainsi pouvoir
comparer ces derniéres a leurs fenétres correspondantes dans les images 0%. Notons I*(P,) =
p¥ la projection de la position 3d P; sur le plan image 0.

!Les opérateurs de projection sont définis a partir des matrices de calibration de chague caméra.



Congrés Francophone de Techniques Laser, CFTL 2016, Toulouse, 13 — 16 septembre 2016

Une fois que I'on a obtenu la position p¥ de la particule 2d, on peut estimer les paramétres des
particules 2d et déterminer X et le rayon R 2. E, peut ensuite &tre déterminé a partir des intensités
centrales des particules épipolaires ef résultant de la projection d’une particule 3d de distribution
de probabilité de présence isotrope et d’énergie centrale E, sur 0%. Ainsi, si 'on suppose que la
densité de probabilité de présence se projette de fagon conservative, pour K particules épipolaires,
Zlk<:1 eé‘

K\2mz’
2.3.3 Densité de probabilité associée au processus ponctuel marqué

E, estdonnée par : E, =

En général, une configuration finie d'un processus ponctuel marqué ¢ est vue comme un
échantillon issu d'une densité de probabilité f qui est une distribution de Gibbs :

fly/6) x e”V®/®

ou @ est un ensemble fixé de parametres. L'énergie U(y / 0) permet de modéliser les interactions
entre les objets et résulte de la somme de deux énergies : une énergie dite externe Ugy: (¢ / Opxt )
qui reflete l'adéquation entre la configuration d 'objets et les données observées (attache aux
données) et une énergie dite interne Uj,:(y /0in:) qui refléte une information a priori sur la
configuration des objets. Cela nous conduit a I'expression suivante de I'énergie totale :

U(’é’;” /9) = Uext(’y‘ / gext) + Uint(y’ / Bint)

avec 8 = 0,,; U 0;,;. Par conséquent, pour un ensemble de parametres 6 donné, la configuration
4 la plus probable correspond au minimum global de I'énergie totale : ¢ = arg min, U(y /6)

2.3.4 Simulation du PPM

Les PPM sont généralement simulés par des méthodes de Monte Carlo par chaine de Markov a
saut réversible (RIMCMC) qui exploitent une dynamique de Metropolis-Hasting-Green (MHG) [12].
La dynamique permet de simuler un processus avec des espaces d'échantillonnage variables.
Dans notre cas, les espaces d'échantillonnage sont associés a des configurations de nombre
d'objets différents. Les « mouvements » de base du RIMCMC pour un PPM sont les mouvements
de naissance et de mort (i.e a chaque itération de l'algorithme, un objet est éliminé ou ajouté a la
configuration actuelle). En plus de ces mouvements, une configuration peut étre modifiée en
changeant la position des objets. Afin d'obtenir une meilleure position, un objet de la configuration
est choisi aléatoirement et de nouvelles positions sont tirées aléatoirement suivant une loi uniforme
dans un voisinage autour de la position initiale. La solution proposée est celle qui donne la valeur
minimale de I'énergie externe. La probabilité de sélectionner un mouvement de translation sera
notée prg. Les propositions de naissance et de mort sont choisies avec la probabilité (1 — pyg) et
dans un second tirage aléatoire, les propositions de naissance et mort sont choisies avec les
probabilités pg et pp, = (1 — pg). L'état de la proposition naissance pour une configuration d'objets
yesty =y U {yp} ol y, est un objet proposé aléatoirement dans ¢. L'etat de la proposition de
mort pour une configuration ¢ est ¢’ =4 \ {¢;} ou y; est choisi aléatoirement dans ¢. L'état
pour la proposition de translation est noté ¢’ = ¢ \ {¢;} U {yp} ol ¢ est choisi dans y et ¢, est
un objet proposé aléatoirement dans un voisinage proche de y;. Les différentes propositions sont
acceptées avec la probabilité min(1,;) ou t;est le rapport d'acceptation de Green associé aux
propositions j = B, D ou TR (pour Birth, Death et Translation). lls sont définis par :

. Pef@/0) v()
" oo f(y/0) #y + 1
P fW/0) Hy

pp f(y/0) v(§)

% Les rayons R et r peuvent étre considérés proportionnels aux écarts-types X et o: £ = (4R ,
o=C,r ou C; et C, sont deux constantes déterminées de maniére a avoir des distributions
gaussiennes d’énergie 0,9.
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W/
TOT)

ou pp et pp désignent respectivement les probabilités de choisir un mouvement de naissance, de
mort, #y le nombre d’objets dans ¢ et v(¢) le volume de ¢. Dans chacun de ces cas, le rapport
f(4'/6) _
fly/6)
'enlévement et la translation d’'un objet. Le plus souvent, la détermination de 4 qui correspond a la
configuration d’énergie minimale (ou de densité de probabilité maximale) se fait par un algorithme
de recuit simulé. |l s’agira alors de définir les énergies interne et externe en fonction du probléeme
adressé.

e ol AU=U(y'/0)— U(y/0)ne dépend que des termes associés a Iajout,

Dans les images expérimentales, l'intensité et le diamétre des particules 2d varient. Aussi,
contrairement a ce que nous avions fait dans [1], les paramétres d'intensité et de rayon des
particules 3d ne sont plus fixés au cours du processus d'optimisation. Nous les faisons varier a la
naissance des particules.

2.3.5 Définitions de énergies internes et externes

Nous définissons ici des énergies internes et externes que nous avons utilisées pour le PPM 3d de
PVRMPP. L'énergie interne de PVRMPP se décompose en deux énergies :

Uint(’é”/eint = {.B:V}) = Un(’y’ /ﬁ) + Us(’y’/y)
Un(y / B) = —#ylog(B)

Us(y /v) = —#N(¢)log(y)

Ici ¢ désigne un PPM dans un espace ¢ de dimension quelconque. U, (¢ / B) est une énergie qui
permet au travers du paramétre g de contréler le nombre moyen de points par unité de volume et
Us(y /y) est une énergie qui définit un processus ponctuel de Markov particulier appelé
processus ponctuel de Strauss. Il est paramétré par y ou 0 <y <1 qui permet de contrbler
'agrégation des objets [13]. #V'(¢) représente le nombre de voisins des objets . Dans notre cas,
deux objets y; et y¢; seront considérés voisins si d(yi,yj) < R, +R; ou R; et R; deésignent
respectivement les rayons des objets ¢; et ;. Si y =1, le processus (sans terme d'attache aux
données) se comporte comme un processus ponctuel de Poisson homogeéne d’intensité g. Si
y € ]0,1], les paires d’objets telles que d(yi,yj) < R; + R; sont pénalisées. Siy = 0, le processus
interdit que deux objets interagissent entre eux et est dit hard core. Nous choisissons la distance
euclidienne pour d.

L’énergie externe de PVRMPP est obtenue a partir de I'erreur quadratique moyenne entre les
intensités contenues dans les K projections et les valeurs obtenus en projetant les particules 3d
contenues dans la population courante [10].

3 Reésultats

3.1 Montage expérimental

L’expérience a été réalisée dans un canal en plexiglas de longueur 5000 mm composé de 4 sections
de taille 520x304 mm (hauteur x largeur) avec une longueur de 750 mm chacune et une pente de 5%.
L’eau circule d’un réservoir supérieur a une cuve inférieure par gravité. Le débit d’écoulement est fixé a
34 I/s. L’écoulement turbulent traverse les bassins successifs séparés par un jeu de grille.

m = =
Section - " P A—
Pool of
interest
Reservoir 151]%111]1111%&1 Trash mckassemblies
5500 L
34 U=

C

Figure 1: Installation expérimentale

Reservoir
2500L
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Un schéma du montage expérimental est présenté sur la figure 1. Le diamétre hydraulique du canal, Dn
= hc W/(2hc +W), est de I'ordre de 0,1 m, avec hc la hauteur d’eau au centre de chaque bassin et W la
largeur de ce dernier. La vitesse débitante de I'écoulement au travers de chaque bassin, Uo = Q/(hc W),
est de 0,35 m/s, avec Q le débit volumique de I'écoulement. Ceci correspond a un nombre de
Reynolds, RepH, de 30400. L’écoulement est sous critique avec un nombre de Froude Fr = UO/\/E
de 0,2, avec g l'accélération de la pesanteur. Pour générer I'’écoulement turbulent, un assemblage de
grilles a été installé a I'entrée de chaque section et permet d’obtenir un nombre de Reynolds, Rew,
calculé sur la géométrie de la grille (M représente la taille des ouvertures d'une grille), égal a 4300. Les
mesures de la Tomo-PIV ont été prises au niveau de la section 3 ce qui permet le bon établissement de
I'écoulement et des conditions d’équilibre entre chaque bassin. Tous les détails de I'expérience sont
présentés dans [13].

3.2 Calibration

La calibration volumique a été réalisée en utilisant une mire de calibration déplacée par pas de 3
mm, suivant I'axe Z du volume de mesure. Ainsi, 11 images de la mire ont été acquises pour
chaque caméra ce qui a permis de générer des matrices de calibration en utilisant le modeéle
Pinhole. La Tomographie PIV nécessite une grande précision au niveau de la calibration qui se
mesure en fractions de pixel, inférieure a 0,4 pixels et de préférence 0,1 pixels, ce qui est souvent
tres difficile a vérifier dans les montages expérimentaux. Afin d'améliorer la précision de la
calibration nous avons utilisé I'algorithme de désalignement Individual Volume Correction (IVC)
proposé dans [14] qui permet de s'affranchir du probléme de vibration des caméras durant notre
acquisition. Ainsi nous avons pu réduire I'erreur de calibration de 10 pixels a 0,04 pixel.

3.3 Prétraitement des images

L’écoulement a surface libre que nous étudions est trés instationnaire et entraine la génération de
bulles d’air qui sont transportées ensuite dans I'écoulement. Ces bulles peuvent entrainer deux
problémes : premiérement, lorsqu’elles sont capturées dans les images, elles augmentent la taille
moyenne estimée des particules ce qui engendre une sur-estimation au niveau de la densité. Le
deuxieme probleéme est plutét lié au résultat de reconstruction des volumes puisque I'existence des
bulles peut causer des erreurs au niveau du croisement des lignes de vues et donc augmenter le
nombre de particules fantdmes ce qui influe sur la qualité de la corrélation. Pour diminuer I'impact
de ce probleme, nous appliquons un traitement en deux étapes. La premiére consiste a binariser
les images a l'aide d'un seuil déterminé expérimentalement afin de mieux séparer les bulles de
particules. La seconde étape consiste a détecter les bulles a I'aide de masques binaires circulaires
de diameétre supérieur au diametre maximal des particules. Un facteur de corrélation permet de
valider ou pas la présence d'une bulle et de I'éliminer le cas échéant (figure 2). Dans le cadre de
cette expérience, nous avons détecté en moyenne 3625 bulles de diamétre moyen 9,4 px. Par
ailleurs, un filtre minimum de fenétre 41 x 41 px” et un filtre gaussien 3 x 3 px? sont utilisés pour
éliminer les pixels isolés et le bruit. Le nombre moyen de particules 2d est estimé a environ 35000
particules ce qui correspond a une densité de particules égale a environ 0,023 ppp qui est
équivalente a Ns = 0,18.

Figure 2. A gauche image avec bulles, a droite image sans bulles.
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3.4 Reconstruction

L’algorithme IRW est lancé pour une itération avec 20 tirages aléatoires dans un rayon de 0,21mm.
Les parametres de PVRMPP ont été choisis en fonction du nombre de particules, leurs intensités
et leurs tailles. Les parameétres utilisés sont les suivants : prr = pg = pp = 0,5. Les parametres de
I'énergie interne sont 6, = {B;y} = {0,15;0}. Le recuit simulé est initialisé avec une température

initiale T, et suit une loi de décroissance classique T; = TO(Tf/TO)t/N”ou t est l'instant courant, T¢la
temperature finale et N;; le nombre d'itérations maximal. Ici nous avons choisi T, = 0,07, Ty = 0,03
et N;; = 1700000. Deux particules sont considérées voisines si elles sont a une distance inférieure
a 5 mm l'une de l'autre. A la naissance des particules 3d, nous faisons varier lintensité des
particules suivant 10 valeurs entre 0,0 et 1,0, le rayon des particules varie entre 1,5 et 3,5 mm.
Pour les translations 20 mouvements sont effectués aléatoirement dans un rayon de 0,2 mm
suivant x et y et de 0,5 mm suivant z.
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Figure 3 Coupe suivant z du champ de vitesses obtenu avec MINLOS-MART a gauche et IOD-
PVRMPP a droite.

La méthode IOD-PVRMPP a été comparée a la méthode de référence MinLOS-MART. Pour les
deux algorithmes, les images d’entrée sont les mémes. L’algorithme MinLOS-MART a un pas de
relaxation de 0,77 et effectue 5 itérations. Afin d’évaluer les résultats nous avons reconstruit des
volumes a deux instants TS1 et TS2 et nous régénérons les projections de ces volumes. Nous
comparons les facteurs de corrélation Q; entre chaque image projetée et l'image réelle
correspondante est calculée et le nombre de particules reconstruites des algorithmes 10D, IOD-
PVRMPP et MinLOS-MART dans le tableau 1.

Algorithme Q; (%) Nombre de particules
TS1 TS2 TS1 TS2
10D 54,3 54,8 38025 46814
IOD-PVRMPP 81,5 81,2 56687 59943
MinLOS-MART 74,7 74,2 56608 59858

Tableau 1. Facteurs de correlation Q; et nombre de particules détectées aux instants TS1 et TS2 pour les
méthodes IOD, IOD-PVRMPP et MinLOS-MART.

Afin d’avoir une comparaison qualitative, nous avons de plus calculé le champ de vitesses a partir
des deux paires de volumes obtenus par les méthodes MinLOS-MART et IOD-PVRMPP avec une
méthode d’inter-corrélation 3d avec des fenétres 64 x 64 x 64 voxels et un chevauchement de
75%. Comme on peut le constater sur une coupe suivant z du champ en figure 3, les champs
obtenus avec les deux méthodes sont tres similaires.

4 Conclusion

Dans cette communication, nous avons proposé une nouvelle méthode de reconstruction de
volumes de particules « orientée objets » fondée sur les processus ponctuels marqués et adaptée
a I'étude de cas expérimentaux. Le formalisme mathématique de la méthode est bien adapté a la
reconstruction de volumes de particules creux puisqu’il permet de ne reconstruire que les
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particules 3d. Ainsi, pour des concentrations de particules de 0,0004 a 0,2 ppp, 'espace mémoire
nécessaire a lalgorithme varie de 0,07 a 34 MB alors qu’il est de 286 MB pour l'algorithme
MinLOS-MART. Nous avons montré que les projections des volumes obtenus sur les plans images
est plus proches des images acquises que celles obtenues par MinLOS-MART. Maintenant que
nous avons montré l'intérét de la méthode proposée pour traiter des données synthétiques [10] et
réelles nous envisageons d’optimiser le prototype du code que nous avons développé afin
d’accélérer les temps de calculs. Par ailleurs, nous envisageons aussi I'utilisation de le comparer a
d’autres méthodes « orientées objets ».
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