nous I’avons dit, d’obtenir de «bonnes
solutions». Dans I'exemple du comp-
teur de vitesse, la méthode suivie par
le graveur de cadran a été la suivante :
il acommencé par tracer lacourbe don-
nant la position de I'aiguille pour cer-
taines valeurs de la vitesse et a ainsi
obtenu un modéle direct. Puis il s’est
posé la question : «Pour chaque posi-
tion de I'aiguille, quelle est la valeur
de lavitesse qui, appliquée au modeéle,
créerait un déplacement identique du
mouvement réel?» Il a ensuite porté
ces indications de vitesse pour chacune
des positions.

Ainsi, lorsqu’on applique les «<bon-
nes valeurs» des inconnues a I’entrée
du modéle direct, le calcul doit four-
nir des observations «synthétiques» les
plus proches possibles des observations
réelles : c’est le critere de conformité
aux observations. Pour les cas simples,
tel le compteur de vitesse, observations
réelles et observations synthétiques
peuvent étre égales.

Dans les systemes tres incertains ou
quand le nombre des observations est
différent de celui des grandeurs recher-
chées, laconformité absolue aux obser-
vations est impossible. Dans le cas des
problémes mal posés, laconformité aux
observations ne permet pas d'obtenir
une solution unique (du moins, avec
une précision suffisante). On ajoute alors
un second critére : les observations syn-
thétiques doivent étre aussi proches que
possible de ce que I'on en savait avant
de faire la mesure. C’est un critére de
conformité & I'information a priori.

Dans le cas général, on définit un
critere composite, formé d’un critére
de conformité aux observations (dis-
tance entre les observations et les sor-
ties du modele, ou observations
synthétiques) et d’un critere de confor-
mation a I'information a priori. Les
«bonnes valeurs» des inconnues sont
celles qui minimisent ce critére com-
posite. Dans la pratique, on utilise un
algorithme numérique qui effectue des
itérations en proposant des solutions
successives jusqu’a ce que le critére
composite soit minimiseé.

La mesure
de I'information gagnée

Lorsqu’uningénieur adopte ladémarche
gue nous venons d’exposer afin de
résoudre un probléme de mesure parti-
culier, il est conduit a effectuer des
choix a plusieurs niveaux de la chaine
de mesure. Ainsi, nous avons vu que la
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qualité des mesures dépend du modele
choisi. Plus généralement, on peut énon-
cer un critere informationnel de la qua-
lité d’une méthode de mesure, qui
guidera I’ensemble des choix.

Supposons que I’'on fasse la mesure
d’une tension comprise entre 0 et 256
volts avec un convertisseur analogique-
numérique parfait a 256 niveaux de
quantification : un tel appareil trans-
forme une tension analogique, c’est-a-
dire variant contindment, en une
tension choisie parmi 256 valeurs
numériques (ici, chaque niveau de
quantification a donc une largeur de
un volt). Avant de faire la mesure, on
sait que la tension sera toujours com-
prise entre 0 et 256 volts : c’est I'infor-
mation a priori. Apres la mesure, si
I'appareil affiche par exemple 123 volts,
on sait que la tension était comprise
entre 122,5 volts et 123,5 volts : c’est
I'information a posteriori. La mesure a
divisé I'incertitude par 256, et I’'on peut
alors calculer I'«<incrément d’infor-
mation», qui traduit la différence entre
I’'information a posteriori et I'informa-
tion a priori, exprimées par des fonc-
tions de densité de probabilité. Cet
incrément est mesuré en bits : il est ici
égal a 8 bits (28 = 256).

La notion d’incrément d’informa-
tion caractérise ainsi de facon quanti-
tative laqualité d’'une mesure, oud’un
systeme de mesure (ensemble de I’ap-
pareillage et des algorithmes utili-
sés). Plus cet incrément est grand,
meilleure est la mesure.

L’incrément d’information dépend
évidemment de I'instrument de
mesure. Celui-ci est en partie caracté-
risé par un certain nombre de para-
meétres : le nombre et les valeurs des
fréquences dans le cas du zinc, le
nombre et la position des capteurs de
rayonnement dans le cas de la tomo-
graphie en rayons X, ou encore le
nombre de personnes interrogées dans
un sondage. On peut alors optimiser
ces parametres, appelés instrumentaux,
soit en maximisant I'incrément d’in-
formation pour un nombre d’obser-
vations donné, soit en minimisant le
nombre d'observations pour une incer-
titude résiduelle donnée, ce dernier cas
se traduisant évidemment par une
diminution de la complexité, donc du
codt, du systeme de mesure.

Toutefois, a I’exception, heureu-
sement courante, de quelques cas
simples (systemes linéaires et incer-
titudes réparties selon une fonction
de Gauss, suivant une courbe «en

cloche»), I'incrément d’information ne
peut étre déterminé que par des mé-
thodes approximatives et lourdes, tan-
dis que les biais induits par certaines
non linéarités ne peuvent étre pris en
compte par des méthodes analytiques.
Toutes ces raisons créent des difficul-
tés pratiques qui font que la notion
d’incrément d’information, la seule
conforme a une définition «informa-
tionnelle» de la mesure, reste rarement
utilisée (sauf dans le cas des sondages
et, plus généralement, des statistiques,
oU sa mise en ceuvre est évidente).
Notre équipe a mis au point des mé-
thodes d’évaluation statistiques pour
remédier a cette difficulté. Dans les cas
trés complexes, plusieurs autres
méthodes existent, telles celles qui
cherchenta minimiser le caractére mal
posé du probléeme.

C’est ce que nous avons fait pour
la mesure de I’épaisseur du zinc, en
optimisant le choix des fréquences de
travail (c’est I'optimisation de I’'ins-
trument). Cette optimisation a permis
de choisir quelques fréquences pour
lesquelles les mesures de I'impédance
de la bobine autorisent la détermina-
tion (par la minimisation d’un critére
de conformité aux observationsetal’in-
formation a priori) d’un triplet d’in-
connues unique (& des incertitudes
raisonnables prés, c’est-a-dire du méme
ordre de grandeur que celles présentes
sur les mesures d’impédance).
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